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Ozet

GSYH biiytimesi ekonominin durumunu ve potansiyelini gosteren 6nemli bir gosterge
olarak algilanmaktadir ve ekonomik birimler bityiime oranlarini yakin sekilde takip etmektedir.
Ancak pek ¢ok tilkede GSYH istatistikleri hem ceyreklik siklikta, hem de oldukga gecikmeli
olarak agiklanmaktadir. Bu durum ekonomistleri ge¢mis fakat heniiz istatistigi agiklanmamig
yakin donemin “simdi tahmin”lerini yapmaya yonlendirmistir. Bu konuda genis bir iktisat
yazini olugmaya baslamistir ve ¢ok sayida yeni teknik gelistirilmistir.

Bu calismada, Tiirkiye GSYH biiylimesinin simdi tahmini bu alanda yeni gelistirilen ve
siklikla kullanilmaya baslanan tahmin tekniklerinden MIDAS (karma veri 6rnekleme-mixed
data sampling) teknikleriyle yapilmaktir. MIDAS, ¢eyreklik veriyi daha sik yayimlanan aylik,
haftalik, hatta giinliik veriler ayn1 denklemde kullanilarak tahmin etme imkani vermektedir.
Calismamizda temel MIDAS modellerinin statik faktér modelleri ile genisletilmis bir hali olan
FADL-MIDAS (Faktor Otoregresif Gecikmesi Dagitilmis-MIDAS) denklemi kurulmustur ve
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ARMA ve koprii modelleri ile karsilagtirilmigtir. FADL-MIDAS modeli iki agamada tahmin
edilmektedir. Birinci asamada reel ekonomiye ve finansal kesime ait ¢ok sayida verinin
faktorleri statik temel bilesenler yontemi (principal components analysis) ile bulunmustur.
Buradan elde edilen temel bilesenler, bagimh degiskenin gecikmeli degerleri ile birlikte
denklemde kullanilmis ve denklem dogrusal olmayan en kiigiik kareler yontemi ile tahmin
edilmigtir.

Analiz sonuglari Tiirkiye GSYH biiylimesinin tahmininde kendi gecikmeli degerleri ile reel
kesime ait aylik siklikta agiklanan cari dengenin, kapasite kullanim oraninin, cari islemler
hesab1 hizmet gelirleri kaleminin, ihracatin, igsizlik oraninin, istihdam oraninin, otomobil
tretim rakamlarmn, reel kurlarmn, sanayi tretim endeksinin ve seyahat gelirlerinin temel
bilesenlerinin en iyi sonuglari verdigini gostermektedir. Analiz sonuglar1 FADL-MIDAS
modelinin MIDAS, koprii ve ARMA modellerinin hepsinden daha iyi tahmin performansi
gosterdigine isaret etmektedir.

Anahtar kelimeler: GSYH, MIDAS, temel bilesenler analizi, dogrusal olmayan en kiigiik
kareler.
JEL kodlar: : C22, O11.

1. Giris

Ekonomik biiylime iktisat yazininin baslangicindan bu yana iktisatgilarin en
cok ilgilendigi konulardan biri olmustur. Diinyanin hemen her iilkesinde yiiksek
biiylime oranlarina ulagmak hiikiimetlerin 6nemli hedeflerinden biri olmaktadir.
Politika yapicilar i¢in GSYH biiylimesi 6nemli ekonomik basar1 kriterlerinden
biridir. Kalkinmanin tek sart1t GSYH biiyiimesi olmasa da, en énemli sartlarindan
biri ve ekonominin mevcut durumunu gosteren Onemli bir gosterge olarak
algilanmaktadir ve biiylime oranlar1 ekonomik birimler tarafindan yakin bir sekilde
takip edilmektedir.

Pek ¢ok tilkede GSYH istatistikleri hem ¢eyreklik siklikta, hem de oldukga
gecikmeli olarak agiklanmaktadir. Ornegin GSYH’nin ilk resmi tahmini ABD ve
Ingiltere’de referans ceyregin bitiminden bir ay sonra yayimlanmaktadir; Avro
Bolgesinde bu siire daha da uzundur, bir ay art1 2-3 haftayr bulmaktadir (Banbura,
vd., 2013). Tiirkiye’de biten ¢eyregin GSYH verileri 2 ay sonra agiklanmaktadir.
Bu durum ekonomistleri gegmis fakat heniiz istatistigi agiklanmamis yakin dénemin
“simdi tahmin”lerini yapmaya yonlendirmistir. Bu konuda genis bir iktisat yazini
olugmaya baslamistir ve ¢cok sayida yeni teknik gelistirilmistir.

Bu alanda yeni gelistirilen tekniklerden biri karma veri 6rnekleme-MIDAS”
(mixed data sampling) yontemidir. MIDAS modelleri Ghyselsvd. (2002), Ghysels,
vd. (2007), Andreou et al. (2010, 2013), Clements ve Galvao (2008, 2009),
tarafindan tanimlanmis ve gelistirilmistir. Avrupa ve Amerika kitasinda pek ¢ok
tilkenin GSYH biiyiimesini tahminde kullanilan model, Tiirkiye’de yeni yeni GSYH
biiylimesinin tahmininde kullanilmaya baglamistir. Kazdal ve Giil (2021), Akkoyun
ve Giinay (2012), Giinay (2018), Yamak, Samut ve Kogak (2018), Dogan ve Midilig¢
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(2017) statik temel bilesenler modelinin ve karma veri Ornekleme-MIDAS
modelinin ¢esitli formalarmi Tiirkiye verisine uygulamaistir.

Bu ¢alismanin amaci, Tiirkiye GSYH biiyiimesinin simdi tahminini bu alanda
en ¢ok kullanilan tahmin tekniklerinden “statik faktér modeli” (static factor model)
ve “karma veri O6rnekleme-MIDAS” (mixed data sampling) tekniklerinin bir
bilesimi olan “faktor otoregresif gecikmesi dagitilmis-MIDAS”  (factor
autoregressive distributed lag, FADL-MIDAS) yontemiyle tahminini yapmaktir.
MIDAS yo6ntemi yeni gelistirilmekte olan bir yontem olup Tiirkiye’nin GSYH
biiylime oraninin MIDAS ile tahminini yapan az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmanin literature katkisi 2007-2023 yillar1 arasindaki son dénemi ele almasi ve
FADL, MIDAS, koprii ve ARMA modellerinin sonuclarini karsilagtirmasidir.

Tirkge literatiirde GSYH tahminlerine iliskin ¢ok sayida c¢alisma
bulunmaktadir. Uzun vadeli GSYH tahmini ve uzun vadeli GSYH biiyiimesinin
saglanmas1 Ozellikle hiikiimetler i¢in ¢ok Onemli konulardir. Ancak pek ¢ok
ekonomik birim g¢esitli kararlart igin c¢ok kisa vadeye, heniiz istatistikleri
aciklanmamis i¢inde bulunulan ceyrege veya gelecek bir iki ceyrege iliskin
tahminlere ihtiya¢ duymaktadir. Ozellikle son yillarda kisa donemli ekonometrik
tahminlerde kullanilan ekonometrik yontemler uzun donemli GSYH tahminlerinde
kullanilan ekonometrik yontemlerden farklilagsmaktadir. MIDAS yontemleri bu
farkli yaklasimlardan biridir ve pek ¢ok iilkede ¢ok yakin dénemin GSYH
biiylimesini tahmin etmekte basarili oldugu gosterilmistir. Bu ¢alismanin amaci séz
konusu yontemlerin Tiirkiye GSYH biiyiimesinin kisa donemli hareketlerini tahmin
etmekte ne kadar basarili oldugunu, geleneksel yontemler ile karsilastirarak ortaya
koymaktir.

Calismanin 2. kisminda faktor modelleri ile MIDAS modelleri hakkindaki
literatiir taramasina yer verilmekte, 3. kisimda veriler ve yontem anlatilmakta, 4.
kisimda tahmin sonuglar1 verilmekte ve birbirleri ile karsilastirilmakta ve 5. kisimda
genel degerlendirmelere yer verilmektedir.

2. Literatir taramasi

GYSH biiyiimesi ekonomik aktérleri en ¢ok etkileyen makro ekonomik
degiskenlerden biri olmasi sebebiyle iktisat yazininin baslangicindan bu yana en ¢cok
incelenen konulardan biri olmustur. Harrod (1939)-Domar (1946) ve Solow (1956)-
Swan (1956), Ramsey (1928) bu konudaki 6ncii calismalardir. Bu iktisatcilar neo-
klasik yaklasima sahipti ve biiylimeyi uzun vadeli bir bakis agisiyla ele alarak
isgiiclindeki niteliksel ve niceliksel degisim, sermaye stokundaki degisim, dogal
kaynaklardaki degisim ve teknolojik gelisme ile agiklamaya calismislardi. Burada
teknolojik gelisme digsal olarak ele alinmaktaydi ve politik kararlarin biiytime
tizerindeki etkisi biiylik 6l¢iide goz ardi edilmekteydi.
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Neo klasik yaklagim tiretim faktorlerinin azalan verimliligi varsayimi altinda,
gelismis ekonomilerde sermaye bol oldugundan sermayenin getirisinin azalacagini,
diger taraftan, gelismekte olan iilkelerde emek bol, sermaye ise kit oldugundan
sermayenin getirisinin daha yiiksek olacagini, dolayisiyla sermayenin, daha ytiksek
getiri arayist icinde zengin iilkelerden gelismekte olan iilkelere akacagimni ve
boylelikle gelismekte olan iilkelerin daha hizli biiyiiyerek zaman ic¢inde gelismis
iilkelerin milli gelir seviyesine yakinlasacagmi Ongoriir. Zaman iginde bu
modellerin ger¢ek diinyayr aciklamakta yetersiz kaldigi gorildiigiinden, igsel
biiyiime modelleri daha ¢ok kabul gérmeye baslamustir. Igsel biiyiime modellerinde
teknoloji sistem i¢inde iiretilir ve teknolojinin devlet politikalarindan, Ar-Ge
yatirimlarindan, insan kaynaklarinin egitim seviyesinden ve pek ¢ok diger faktdrden
etkilenecegi gz dniinde bulundurulur. Igsel biiyiime modellerinin 6nciileri arasinda
Romer (1986), Baumol (1986), Barro (1990), Rebelo (1991), Lucas (1988)
sayilabilir.

Baslangigta iktisat literatiirii daha ziyade uzun vadeli biiylimenin
belirleyicilerine ve gelismekte olan iilkelerin yiiksek gelirli iilkeleri yakalamasi
icin politika tavsiyelerine odaklanirken, bu konular hala 6nemini korumakla
birlikte, 6zellikle son dénemde kisa vadeli tahminlere olan ihtiya¢ da artmistir.
Kiiresellesme, finansal piyasalarin gelisimi, artan uluslararasi ticaret gibi
faktorler iktisadi faaliyetlerin hizin1 artirmig, ekonomik birimler karar
verebilmek i¢in yakin doneme iliskin verilere ve tahminlere de daha fazla ihtiyag
duymaya baslamistir. Son yillarda bu ihtiyaca cevap vermek iizere kisa donemli
GSYH biiyiime tahminleri de yayginlik kazanmis ve bu alanda yeni tahmin
teknikleri gelistirilmeye baglanmistir. GSYH verilerinin pek c¢ok {ilkede
ceyreklik olarak, yer yer 2-3 ay gecikmeli olarak yayimlanmasi, diger taraftan,
GSYH ile iliskili pek ¢ok makroekonomik degiskenin istatistiklerinin daha hizli
toplanabilmesi, bircogunun aylik olarak agiklanmasi, bu verilerden GSYH
tahmininde nasil yararlanabileceginin arastirtlmasini giindeme getirmistir.

Ceyreklik GSYH verilerini aylik veya daha sik yayimlanan verilerle tahmin
i¢in ilk gelistirilen yontemler arasinda koprii yontemleri sayilabilir. Koprii modelleri
basitce, ¢eyreklik bazdaki GSYH biiylimesini tahmin i¢in daha sik yayimlanan
verileri de ortalamalarin1 (ya da verinin niteligine gore toplamlarini) alarak
ceyreklik baza getirmekte ve denkleme biitiin degiskenler ceyreklik bazda
girmektedir. Bu yontemle yapilan ¢caligsmalara Iacoviello (2001), Baffigi vd. (2004),
Golinelli ve Parigi. (2007), Giannone vd. (2006) ve Angelini vd. (2008), Diron
(2008), Ferrara, Guegan ve Rakotomarolahy (2010), Golinelli and Parigi (2014)
ornek gosterilebilir. Ayrica ekonomi yazininda GSYH biiylimesinin tahmininde
siklikla AR, ARIMA ve VAR modelleri de kullanilmaktadir. AR ve ARIMA
modelleri GSYH biiyiimesindeki zaman bagimliliklarini, VAR modelleri ise
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degiskenler arasindaki korelasyonlar1 ve GSYH biiylimesi ile bagimsiz degiskenler
arasindaki geribildirimleri (feedback) gozoniinde bulundurmasi sebebiyle tercih
edilen modellerdir.

Son donemde statik faktor modelleri (static factor models) ve dinamik
faktor modelleri (dynamic factor models) ile karma veri 6rnekleme (Mixed Data
Sampling-MIDAS) gibi simdi tahmin (nowcast) yontemleri gelistirilmistir ve bu
yontemlerin 6zellikle GSYH biiylimesinin kisa vadeli tahminlerinde 1yi
performans gosterdigi ortaya konmustur.

Simdi tahminde yakin zamanda ayrica cesitli makine Ogrenmesi
(machine learning) teknikleri de kullanilmaya bagslanmistir; giliglendirme,
regresyon agaclar1 ve rassal ormanlar, regresyon egrileri, destek ve alaka vektor
makineleri, sinir aglari, k-en yakin komsular (boosting, regression trees and
random forests, regression splines, support and relevance vector machines,
neural networks, k-nearest neighbors) gibi (Fornaro ve Luomaranta, 2020).

2.1. Statik ve dinamik faktor modelleri

Makroekonomik zaman serilerinin tahmininde bazen aday bagimsiz
degiskenler ¢ok sayida olabilir. Oyle ki bazen, tahmin edilmek istenen bagiml
degiskenle iligkili olabilecek bagimsiz degisken sayist N, zaman gbdzlem sayisini,
T’yi asabilir. Bu tiir bir yliksek boyut sorununu asmak i¢cin modeli, N sayidaki
degiskeni, bu degiskenlerin ortak varyansini en iyi sekilde temsil edebilecek birkag
gozlemlenemeyen sakli (latent) degiskene indirgenerek basitlestiren yontemler
onerilmistir. Yontemi ortaya atan ve gelistiren ¢alismalar (Stock ve Watson, 2002a
ve 2002b; Bernanke ve Boivin, 2003; Boivin ve Ng, 2005; Forni vd., 2005;
Giannone, Reichlin, and Small, 2008; D’Agostino ve Giannone, 2012) geleneksel
ekonometrik modellere gore daha iyi tahmin sonucglart verdigini gostermistir.
Giannone, Reichlin, and Small (2008) faktorlerin temel bilesenler analizi ve Kalman
filtresi kullanarak GSYH simdi tahmin modeli kurmus ve tahmin performansinin
tyilestigini gostermistir; ilk kez dinamik faktdr modelini gelistirmis ve ABD
verisine uygulamistir.

Faktor yiiklemeleri her bir degiskenin ortak faktdriin varyasma katkisini
temsil etmektedir (Delajara, Alvarez ve Tirado, 2016). Girardi, Gayer ve Reuter
(2015)’in belirttigi gibi, faktor modelleri tek tek degiskenlerin eksikliklerini (6l¢iim
hatalar1 gibi) gidermekte; bir ka¢ zaman serisi yerine ¢ok sayida degiskenin igerdigi
bilgiyi 6zetleyerek icerdikleri onemli miktarda bilgiyi modele dahil etmektedir.

Sonrasinda ¢ok sayida ¢alismada bu yontem kullanilarak performansi
geleneksel modellerle kiyaslanmistir. Liebermann (2014) ABD ekonomisi igin
faktor model tahmini yapmakta ve tahmin performansinin 6zellikle simdi tahminde

giiclii oldugunu, AR modellerinin tahmin performansinin iizerinde oldugunu, ancak
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tahmin ufku wuzaklagtikga tahmin performansinin azaldigin1 gostermektedir.
Delajara, Alvarez ve Tirado (2016) Meksika i¢in faktor bazli simdi tahminlerinin
profesyonel tahmin kuruluslarinin uzlasi tahminlerinden daha iyi performans
gosterdigini tespit etmistir. Galvez-Soriano (2019) Meksika’nin GSYH’sin1 tahmin
etmekte kurdugu iki koéprii modelinin ortalamasinin dinamik faktér modellerinden
ve temel bilesenler analizinden daha iyi sonug verdigini gostermistir; diger taraftan
dinamik faktor modelleri de AR ve PCA modellerinden daha iyi sonug vermektedir.

Cepni vd. (2019) Brezilya, Endonezya, Meksika, Giiney Afrika Cumhuriyeti
ve Tirkiye’nin GSYH’larin1 tahmin eden ¢alismalarinda dinamik faktér modelleri
ve AR modelleri kullanmis ve bagimsiz degiskenler arasinda c¢esitli ekonomi
politikasi, ticaret politikasi, para politikasi belirsizlikleri gostergelerinden elde
edilmis faktorleri de dahil etmislerdir. Belirsizlik endekslerinin tahmin
performansini iyilestirdigini gozlemlemislerdir. Cepni vd. (2019)’ye gore, diinya
ekonomilerinin artan oranda ticaret ve finansal baglarinin gili¢lenmesi, ekonomiler
arasinda soklarin tasmasini, (spillover effects) birbirine ge¢iskenligini
saglamaktadir; ayrica siirpriz degiskenlerin tahminlerde etkili olmasi ekonomik
birimlerin  beklentilerinin  biiyiime Tlizerinde O©nemli etkisinin oldugunu
gostermektedir.

Soybilgen ve Yazgan (2021) ABD ekonomisinin biiylime oranlarini tahmin
ettikleri ¢aligmalarinda dinamik faktor modelleri ile makine 6grenmesi modellerini
birlestirmistir. Analiz sonuglart aga¢ temelli topluluk (tree-based ensemble)
modellerinin lineer dinamik faktdr modellerinden daha iyi performans gosterdigine
isaret etmektedir. Yazarlara gore reel degiskenlerden elde edilen faktdrler finansal
degiskenlerden ve fiyat degiskenlerinden elde edilen faktorlere kisayla ¢ok daha
yiiksek etkiye sahiptir; ancak 2008-2009 krizini takiben finansal degiskenlerden ve
fiyat degiskenlerinden elde edilen faktorlerin etkileri artmustir.

Faktor modellerinin tahmini iki asamada yapilir; birinci asamada bagimsiz
degiskenlerin sakl1 faktorleri tahmin edilir. ikinci asamada bagimli degiskenin bu
faktorlerin iizerine regresyonu yapilarak tahmin denklemi elde edilir. Faktor
modelleri ¢ok sayida gostergedeki bilgiyi az sayidaki gozlemlenemeyen temel
bilesenle 6zetlemektedir; bu amagla static temel bilesenler modelleri (Stock ve
Watson, 2002a) veya dinamik faktor modelleri (Forni vd., 2000, 2005)
kullanilmaktadir. Statik faktor modelleri degiskenlerin varyans-kovaryans matrisine
dayali standart temel bilesenler analizi kullanarak gizli (latent) faktorleri belirlerken,
dinamik faktér modelleri ters Fourier doniisiimii (inverse Fourier transform)
yaparak temel bilesenleri belirlemektedir. Statik faktor modellerinde faktorlerin
dinamikleri lizerine parametrik bir yap1 empoze edilmemektedir (Girardi, Gayer ve
Reuter, 2015).

Connor ve Korajczyk (1986,) konuyu statik bir modelde incelemekte ve
kesitlerin hata terimleri arasinda (zayif) korelasyonlar bile olsa, faktorlerin temel
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bilesenler yontemiyle tutarli bir sekilde tahmin edilebilecegini séylemektedir (N
sonsuza giderken). Stock ve Watson (2002a, 2002b) yontemin tahmin performansini
AR ve VAR modellerine kiyasla 6nemli 6l¢iide iyilestirdigini gostermistir. Stock ve
Watson (2002a) ayrica temel bilesenler tahmininin faktor yiiklemelerindeki kiigiik
ve rassal kaymalara karsi direngli (robust) oldugunu belirtmistir; istikrarsizlik
(instability) temel bilesenler tahmininin tutarliligini etkilememektedir.

Girardi, Gayer ve Reuter (2015)’in ve Naser (2015)’in 6zetledigi gibi, bazi
calismalar dinamik faktér modellerinin statik faktér modellerinden daha iistiin
oldugu gorisiindeyken (Schumacher, 2007; Eickmeier and Ziegler, 2008)
D’Agostino and Giannone (2012) iki modelin birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigini
bulmustur. Dinamik faktér modelleri daha az varsayima dayanan daha sofistike
modellerdir ve bu sebeple teorik agidan daha tercih edilebilir olsa da Boivin and Ng
(2005)’nin gosterdigi gibi statik temel bilesenler modelleri tanimlama hatalarina
karst1 daha direnglidir (daha az yardimci (auxiliary) parametre tanimlamasi
gerektirdiginden) (Naser, 2015). Ayrica, Stock ve Watson (2002a)’nin gosterdigi
gibi standart temel bilesenler analizi ile kurulan statik faktor modelleri zamanda ve
kesitler arasinda (zayif) korelasyon bulunmasi durumunda bile tutarli tahmin
yapmaya imkan vermektedir.

Bu calismada statik faktor modelleri ile MIDAS modellerinin bir bilesimi olan
FADL-MIDAS modelleri kullanilarak analizler yapilmis ve sonuclart ADL-MIDAS
ve geleneksel modellerden elde edilenlerle karsilastirilmustir.

Statik faktor analizinin MIDAS’a dahil edilmesinde Stock ve Watson
(2002a)’1n yaklasimi kullanilmistir. Ik asamada N tane degiskenin temel bilesenler
analizi (principal components analysis) ile tahmin edilen ortak faktorleri, ikinci
asamada biiyiime denkleminin tahmininde kullanilir. Ornegin y: tahmin edilecek
zaman serisi ise (bu analizde GSYH biiylimesi) ve X: sayist N’i bulan olas1
aciklayict degisenlerse, (X, Yi+h) tahmin modeli asagidaki gibi temsil edilebilir:

:Vt+h == BFFt + ﬁwwt + et+h.........................................................................(2)

Burada & rassal hata terimini (Nx1 boyutunda) h tahmin ufkunu, ot
gozlemlenebilir degiskenleri (yi’'nin gecikmeli degerleri gibi) ve ewn iSe tahmin
hatasin1 gostermektedir. T zamaninda eldeki veriler t=1,...T donemi arasindaki yt,
Xt ve ot olup, amag yi+h y1 tahmin etmektir (Stock ve Watson, 2002a). Burada gerek
ilk denklemde, gerekse ikinci denklemde ortak faktorlerin gecikmeli degerleri de
modele dahil edilebilir (Stock ve Watson, 2002a).
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2.2. MIDAS

MIDAS modelleri, diisiik frekansli veriyi yiiksek frekansh veri ile tahmin
etmekte etkin bir yontemdir. GSYH verileri pek ¢ok iilkede, bu arada Tiirkiye’de de
¢eyreklik olarak toplanir ve oldukca gecikmeli olarak yayimlanirken, GSYH ile
yiiksek korelasyona sahip ve tahmininde kullanilabilecek ¢ok sayida degisken aylik,
haftalik veya giinliik olarak toplanmakta ve biten donemi ¢ok daha kisa siirede takip
ederek yayimlanmaktadir. Bu degiskenlerden Ornegin sanayi lretimi, kapasite
kullanim orani, enflasyon, tiiketici giiven endeksi, gibi veriler aylik, krediler, kredi
kart1 harcamalar1 haftalik, faizler, kurlar, petrol ve diger emtia fiyatlari, dis ticaret
gibi veriler giinliik olarak toplanmaktadir.

Koprii modellerinin dezavantaji, yiiksek frekansli verideki GSYH tahmini
i¢in ¢ok faydali olabilecek bilgiyi toplulastirarak tahmin performansina katkida
bulunmasini engellemesidir. MIDAS modelleri diger taraftan, yiiksek frekansli,
aylik, haftalik veya giinliik veriyi toplulastirmadan dogrudan regresyona dahil
etmekte ve bu verilerin hangi agirlikla denkleme girecegine modelin karar vermesini
saglayarak basit bir ortalama veya toplam alma yerine tahmin performansini en
iyilestirecek sekilde agirliklandirilmasini saglamaktadir. Modelin bu 6zelligi onun
pek ¢ok analizde koprii modelleri, AR, ARDL vb. gibi modellere gore daha iyi
tahmin performansi gostermesine sebep olmaktadir. Dogan ve Midili¢ (2017)
Tiirkiye verisinde, Naser (2015) Bahreyn verisinde, Marcellino ve Schumacher
(2010) Almanya verisinde MIDAS tahminin geleneksel yontemlere gore daha iyi
tahmin sonuglarina ulastirdigini gostermistir.

MIDAS modelleri Ghysels, Santa-clara, and Valkanov (2002), Ghysels,
Sinko ve Valkanov (2007), Andreou vd. (2008, 2009), Kourtellos (2010 ve 2013)
tarafindan tanimlanmis ve gelistirilmistir. Clements ve Galvao (2008)’yu takip
ederek MIDAS modelini asagidaki gibi tanimlayabiliriz. Model, ARDL modellerine
benzer sekilde, bagimli degisken y’yi, bagimsiz degiskenler x’in ve gecikmeli
degerlerinin tlizerine regres etmektedir. Tek aciklayici de§isken ve bir donem
sonraki tahmin i¢in MIDAS modeli asagidaki sekilde tanimlanmistir (Clements ve
Galvao, 2008):

Ve = Bo + BiB(LY™;0)x) 4 €7 oo (3)

BuradaB(Ll/m; 9) =YK _B(k; 0)Lk/™ VELk/mxgr—nf = xt(7—n1)—k/m
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Denklemde t, bagimli degiskenin zaman birimini (bu ¢calismada ¢eyreklik), m
daha sik Orneklem frekansini (6rnegin y ¢eyreklik, x aylik iken m=3) temsil
etmektedir ve LY™ daha sik frekans iizerinde operatordiir (Clements ve Galvao,
2008).

B, bagimsiz degiskenlerin agirlik katsayisidir. Genellikle Exponential Almon
Lag veya Beta lag ile parametrize edilir. K gecikmesinin agirhig, iki
hiperparametereli Exponential Almon Lag modelinde asagidaki gibidir.
Hiperparametre sayisi artirilabilir : 6; ....... 6,

exp(01k + 0,k?)
YK exp(01k + 0,k?)

B(k;0) =

Agirlik fonsiyonu olarak Beta fonksiyonu da kullanilabilir. Fonkisyonun iki
parametresi vardir; 01 ve 02

k
f(,61,6;)
B(k; 61,0,) = P K k
SE fE, 61,60
_ x%1(1-x)P"1r(a+b) o -1
Burada f(x,a,b) = r ) ve TI(a)= fo e ¥x% 1dx

Agirlik fonksiyonu tahmin edilecek parametre sayisini azaltip tahmini
kolaylastirmak icin kullanilmaktadir. Ornegin, ¢eyreklik bir bagimli degiskeni
giinliik veri ile tahmin etmek istersek, bir ¢eyregin i¢indeki yaklasik 66 is glinliniin
her biri igin ayr1 gecikme ve ayr1 agirliklar koymak istersek serbestlik derecesi ¢ok
azalacaktir; onun yerine Exponential Almon Lag veya Beta lag gibi bir varsayim
yapmak, bir ka¢ hiperparametre ile bu sorunu ¢ézecektir; agirliklar model i¢inde
belirlendigi i¢in toplulagtirma sapmasinin da oniine gecilmis olacaktir (Dogan ve
Midilig, 2017). Denklem lineer olmayan en kiiciik kareler (non-linear least squares)
yontemi ile tahmin edilmektedir.

Sonrasinda MIDAS’ 1n bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinin de modele
dahil edildigi ve boylece zaman bagimliliklarinin da g6z oniinde bulunduruldugu
autoregressive distributed lag MIDAS (ADL-MIDAS), modelleri gelistirilmistir.
Clements ve Galvao (2008), Ghysels vd. (2004)’in 6nerdigi modeli gelistirerek
asagidaki formda tahmin etmeyi 6nermektedir :

Ve = Bo + Ayeeq + B B(LY™;0) (1 — AL)x™) + ™ (4)
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A katsayisi, diger katsayilarla beraber dogrusal olmayan en kiigiik kareler ile
tahmin edilmektedir.

Cok sayida bagimsiz degiskenin bulundugu durumlarda bu degiskenlerin
ortak varyansini 6zetleyen faktorlerin denkleme dahil edildigi faktor-genisletilmis
MIDAS (factor augmented MIDAS (FA-MIDAS)) versiyonlar1 da gelistirilmistir
(Marcellino ve Schumacher, 2010). “Faktor Genisletilmis MIDAS (“Factor
augmented MIDAS”) yonteminde bagimsiz degiskenler arasinda ¢eyreklik
degiskenlerin temel bilesenler (principal components) yontemiyle elde edilen
faktorleri de modele dahil edilmektedir. Boylece hem denklemin boyutu
kiigiiltiilebilmekte, hem de tahmin performansi iyilestirilmektedir.

Ya da daha sofistike olarak hem bagimli degiskenin gecikmeli degerlerini
hem de faktorleri denkleme dahil ederek faktor otoregresif gecikmesi dagitilmis
“factor autoregressive distributed lag MIDAS” (FADL-MIDAS) denklemleri de
kurulmaktadir. Faktor genisletilmis MIDAS modelleri iki asamada tahmin
edilmektedir. Birinci asamada faktorler statik temel bilesenler yontemi ile tahmin
edilir. Buradan elde edilen, bagimsiz degiskenlerin ilk r temel bileseni denklemde
bagimsiz degiskenler olarak kullanilir ve denklem ayni sekilde dogrusal olmayan en
kiigiik kareler yontemi ile tahmin edilir.

MIDAS modellerinin gecikme uzunlugunun kag¢ olmasi gerektigine gesitli
bilgi kriterlerine (Akaike Information Criteria, Bayesian Information Criteria,
Schwarz Information Criteria, Bai ve Ng Criteria...) bakarak karar verilmektedir.
Inoue ve Kilian (2006) ile Stock ve Watson (2002b) Bayesian bilgi kriterini
kullanmanin iyi sonug¢ verdigini gostermislerdir ancak diger bilgi kriterleri de
kullanilabilir. Cepni vd. (2019) literatiirde genellikle bir veya iki faktoriin ve bir
veya iki gecikmenin kullanildigini, ¢ok sayida faktoriin kullanildign asirt
parametrize edilmis modellerin genellikle 1iyi performans gostermedigini
belirtmektedir.

Cesitli MIDAS modellerinin tahmin performansi genellikle kok ortalama hata
kareleri (root mean squared error-RMSE) kullanilarak karsilastirilmaktadir.

MIDAS yontemleri oOzellikle son yillarda GSYH biiylimesinin simdi
tahmininde yaygin olarak kullanilmaya baglamistir. Ferrara ve Marsilli (2017)
diinya ekonomisinin %80’ini temsil eden 37 flkenin verisini FA-MIDAS
yontemiyle incelemekte ve GSYH biiylime tahminlerini IMF World Economic
Outlook tahminleriyle kiyaslamaktadir. Tahminlerinin 6zellikle 4-11 ay 6ncesinde,
yani Ocak’tan Eylil’e kadar 6nemli tahmin dogrulugu kazanimlar sagladigini
gostermislerdir. Yazarlara gore boylece FA-MIDAS tahmini, diinya ekonomisi ile
ilgilenen herkes icin IMF WEQO’ya giivenilir ve zamaninda bir tamamlayici
olusturabilmektedir. Naser (2015) Bahreyn GSYH biiyiimesini MIDAS modelleri
ile tahmin etmekte ve en iyi tahmin sonug¢larini yansiltilmis (projected) FA-MIDAS
modelinin verdigini gostermektedir. Faktor tabanli MIDAS modellerinden ii¢
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faktorlii model en iyi sonuglar1 vermektedir. MIDAS agirliklarindan ise en iyi
sonuclar1 exponential distributed lag’in verdigi gézlemlenmistir. Chernis ve Sekkel
(2017) Kanada’nin GSYH biiylimesinin simdi tahminini DFM ve MIDAS
yontemleriyle yapmustir. Analiz sonuglart DFM modelinin AR ve k6prii modelleri
gibi geleneksel alternatiflerden, ayrica MIDAS yonteminden de daha iyi sonug
verdigini gostermektedir. Jardet ve Meunier (2022) yillik ve ceyreklik diinya
GSYH’smi aylik ve haftalik verilerle FA-MIDAS yontemiyle tahmin etmektedir.
Analiz sonuglart FA-MIDAS tahmininin 0zellikle kriz donemlerinde AR
modellerinden daha iyi sonug verdigini gostermektedir.

Simdi tahmin (nowcast) yontemlerinin teorik c¢ercevesini ve ampirik
uygulamalarini ortaya koyan ¢alismalarin genis bir literatiir taramasi i¢in Banbura
vd (2013)’e ve Bok, vd. (2018)’a bakilabilir.

Tiirkiye GSYH biiyiimesinin DFM ve MIDAS ile simdi tahminine iliskin
olarak son donemde yeni yeni bir literatiir olusmaktadir. Kazdal ve Giil (2021)
Tiirkiye GSYH’sin1 2005 Subat-2020 Mayis donemi igin 40 adet aylik gosterge
kullanarak faktor MIDAS yontemi ile tahmin etmektedir. Yazarlar faktor MIDAS
modelinin daha basit MIDAS modellerinden daha iyi sonug verdigini ve “diizensiz
ug” (ragged edge) ozelliklerini g6z 6niinde bulundurmanin tahmin performansini
iyilestirdigini gostermektedir. Dogan ve Midili¢ (2017) Tirkiye GSYH
bliylimesinin  2000/C2-2016/C2 doénemi i¢in MIDAS ile simdi tahminini
yapmaktadir. Bu amagla 204 giinliik finansal veri serisini kullanmaktadir. Veriler
arasinda emtia fiyatlar1, hisse senedi fiyatlari, kiiresel ve yerel risk gostergelerini
igeren seriler yer almaktadir. Sonuglar finansal serileri tahminde kullanmanin ve
MIDAS ile giinliikk verilerdeki bilgileri tahminde dogrudan igermenin tahmin
performansini 6nemli dl¢iide iyilestirdigini gostermektedir.

Akkoyun ve Giinay (2012) Tirkiye GSYH biiyiimesinin durum-uzay (state-
space) modelini kurmakta ve Kalman filtreleme yOntemiyle tahmin etmektedir.
Calisma 2008C1-2012C2 donemini igermektedir ve hem aylik, hem c¢eyreklik
veriler bir arada kullanilmaktadir. Tahmin sonuglari, Kalman filtreleme yontemi
kullanilarak ve PMI endeksinin bagimsiz degiskenler arasinda dahil edildigi
modelin tahmin performansinin basit AR modeline ve sadece reel kesime ait
degiskenlerin kullanildigi modellere gore daha iyi oldugunu gostermektedir.
Yazarlar ayrica reel ekonomiye iliskin degiskenlerden sanayi iiretim endeksinin,
ihracat ve ithalat miktar endekslerinin de GSYH biiylimesi denkleminde yiiksek
tahmin giicline sahip oldugunu gostermislerdir.

Gilinay (2018) 1987-2017 arasindaki yillik GSYH biiylimesini ¢eyrekten
ceyrege GSYH ve aydan aya sanayi tiretimi ve dolar kuru degisimleri ile MIDAS
ve MIDAS-ADL yontemleri kullanarak tahmin etmektedir. Yazar, simdi tahmin
hatalarinin y1l sonuna dogru azaldigini1 gostermektedir.
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Yamak, Samut ve Kocak (2018), Tiirkiye’nin 2010C1-2016C4 c¢eyreklik
GSYH biiyiime rakamlarint MIDAS yo6ntemi ile haftalik ve aylik getiri farklar
bagimsiz degiskenler olmak tizere tahmin etmistir.

Bu ¢alisma hem 2007-2023 yillan arasindaki daha yakin donemi igermekte
hem de finansal, reel ve uluslararasi degiskenlerin Tiirkiye GSYH biiylimesinin
tahmini lizerindeki etkilerini FADL-MIDAS yo6ntemi ile incelemekte ve geleneksel
yontemlerle karsilagtirmasini yapmaktadir.

3. Veriler ve yontem

Bu ¢alismada Tiirkiye’nin 2007C1-2023C3 arast GSYH verileriyle biiylime
denklemi tahmin edilmektedir.

GSYH verileri TUIK ten alinmistir. Bagimsiz degiskenler ve veri kaynaklari
Tablo 1’de yer almaktadir.

Stock ve Watson (2002b)’yi takip ederek biitiin serilerin dnce birim kokii
sinanmis; duragan olmayan, I(1) degisenlerin ylizde degisimi alinarak duragan hale
getirilmistir. Degiskenleri duragan hale getirmek i¢in farklar1 da alinabilirdi ancak
biliytime de GSYH’nin yiizde degisimi oldugundan bagimsiz degiskenlerin de yiizde
degisimleri alinarak duraganlastirilmas: tercih edilmistir. Faktor analizine giren
degiskenlerin ortalamalarindan farki alinip standart sapmalarina boliinerek seriler
standart normal N(0,1) seriler haline getirilmistir. Modellerde kullanilan
degiskenlerin birim kok testleri Tablo 2°de gosterilmektedir.

GSYH biyiimesi tahmininde etkili olabilecek degiskenler literatiirdeki
yaklagimlardan esinlenerek 4 ana baslik altinda toplanabilir: 1) reel kesime iliskin
degiskenler, ii) finansal kesime iliskin degiskenler, iii) anketler, iv) uluslararasi
gostergeler.

Caligmada kullanilan degiskenler ve veri kaynaklar1 Tablo 1’de, duraganlik
testleri Tablo 2’de yer almaktadir. Seviyesinde duragan olmayan serilerin ylizde
degisimleri alimmis ve onlar da ADF testine tabi tutularak 1(0) hale geldigi
gorilmisiir.
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Tablo 1
Bagimsiz Degiskenler ve Kaynaklari
Reel Kesim-Aylik Gostergeler Kaynak
Cari Denge TCMB
Kapasite Kullanim Oran1 TCMB
Cari Denge Hizmet Gelirleri Hesab1 TCMB
TCMB
Thracat (cari dolar-genel ticaret sistemi) TUIK
TUIK
Issizlik Oran1 TUIK
Istihdam Orani TUIK
TUIK
Binek Otomobil Uretimi (adet) 0SD
OSD
Reel Doviz Kuru TCMB
TCMB
Sanayi Uretim Endeksi TUIK
TUIK
Cari Denge Seyahat Gelirleri TCMB
Finansal/Fiyat/Anket-Aylik Gistergeler Kaynak
Qdemeler dengesi diger yatirimlar-yikiimliiliikler hesabi TCMB
Odemeler dengesi portfoy yatirimlari-yiikiimliiliikler
hesab1 TCMB
Ekonomik giiven endeksi TUIK
Kredilerin aylik degisimi TUIK
Kisa vadeli dis borglarin aylik degisimi Hazine ve Maliye Bak
M1 para arzinin aylik degisimi TCMB
M2 para arzinin aylik degisimi TCMB
Merkez Bankasi Oncii Gostergelerinin yillik yd TCMB
Petrol fiyatlari Avrupa Brent Petrol Spot
Reel kesim giiven endeksi TUIK
TUFE aylik degisimi TUIK
YI-UFE aylik Degisimi TUIK
TCMB Rezervleri Degisimi TCMB
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Ceyreklik Gostergeler Kaynak
Tiirkiye GSYH Biiyiimesi TUIK
AB iilkelerinin GSYH's1 OECD Stat
OECD Stat
G20 iilkelerinin GSYH's1 OECD Stat
OECD Stat
OECD iilkelerinin GSYH's1 OECD Stat
OECD Stat
Sanayi Uretim Endeksi TUIK
TUIK
Odemeler Dengesi-Seyahat Gelirleri TCMB
TCMB
Diinya Ithalati ($) DTO
DTO
Giinliik Gistergeler Kaynak

BIST 100 endeksi

Petrol fiyatlar1

Borsa Istanbul
Borsa Istanbul
Avrupa Brent Petrol Spot
Avrupa Brent Petrol Spot

Uluslararasi1 Gostergeler Kaynak
OECD Oncii Gostergeleri_Tiirkiye OECD
OECD Oncii Gostergeleri_ G20 OECD
OECD Oncii Gostergeleri 4 Biiyiik AB Ulkesi OECD
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Tablo 2
Degiskenlerin ADF Birim Kok Testleri

Reel Kesim-Aylik Gostergeler ADF Testi-trendsiz P-Degeri ADF Testi-trendli P-Degeri
Cari Denge -3.760333 0.004*** -3.969942 0.0112**
Kapasite Kullanim Orani -4.036665 0.002*** -4.025768 0.0094***
Cari Denge Hizmet Gelirleri Hesabi -2.070098 0.257 -3.738174 0.0222**
Cari Denge Hizmet Gelirleri Hesabi-% Degisimi -3.963298 0.002*** -3.960698 0.0116**
ihracat (cari dolar-genel ticaret sistemi) -1.554384 0.504 -4.193886 0.0055***
ihracat (cari dolar-genel ticaret sistemi)-% Degisir| -14.35475 0.000*** -14.32555 0.0000***
igsizlik Orani -2.933955 0.0434%** -3.039355 0.1245
istihdam Orani -1.540727 0.5109 -2.362455 0.398
istihdam Orani-% Degisimi -3.485449 0.0094*** -3.485623 0.0439**
Binek Otomobil Uretimi (adet) -1.310684 0.6245 -1.891194 0.6551
Binek Otomobil Uretimi (adet)-% Degisimi -3.228466 0.0199** -3.25836 0.0766*
Reel D6viz Kuru -0.233231 0.9307 -3.415955 0.0521*
Reel D6viz Kuru-% Degisimi -9.328514 0.0000*** -9.384078 0.000***
Sanayi Uretim Endeksi 0.350814 0.9803 -3.047897 0.1222
Sanayi Uretim Endeksi-% Degisimi -3.751288 0.0041*** -5.067184 0.0002***
Cari Denge Seyahat Gelirleri -3.416479 0.0116** -3.940888 0.0123**
Finansal/Fiyat/Anket-Aylik Géstergeler ADF Testi P-Degeri ADF Testi-trendli P-Degeri
Odemeler dengesi diger yatirmlar-yikiumlilikler -10.851 0.000*** -10.82538 0.0000***
Odemeler dengesi portféy yatirimlari-yukimlGlikl| -9.894 0.000*** -10.02085 0.0000***
Ekonomik given endeksi -3.757 0.004*** -3.765305 0.0204
Kredilerin aylik degisimi -10.459 0.000*** -10.56779 0.0000***
Kisa vadeli dis borglarin aylik degisimi -11.247 0.000*** -11.27949 0.0000***
M1 para arzinin aylik degisimi -14.959 0.000*** -15.68215 0.0000***
M2 para arzinin aylik degisimi -11.717 0.000*** -12.82889 0.0000***
Merkez Bankasi Oncii Géstergelerinin yillik yd -3.393 0.012** -3.469224 0.0456**
Petrol fiyatlar -2.931 0.044** -3.059283 0.1191
Reel kesim gliven endeksi -4.822 0.000*** -4.851012 0.0005***
TUFE aylik degisimi -3.572 0.007*** -4.73111 0.0008***
Yi-UFE aylik Degisimi -5.681 0.000*** -6.549516 0.0000***
TCMB Rezervleri Degisimi -12.393 0.000*** -12.36667 0.0000***
Ceyreklik Gostergeler ADF Testi P-Degeri ADF Testi-trendli P-Degeri
Turkiye GSYH Buyumesi -4.0632 0.0021*** -4.125589 0.0094***
AB ulkelerinin GSYH's1 -1.5213 0.5167 -2.250521 0.4542
AB ulkelerinin GSYH'sI1-% Degisim -9.5862 0.0000*** -9.541016 0.0000***
G20 ulkelerinin GSYH'si 0.0426 0.9586 -3.508765 0.0468**
G20 ulkelerinin GSYH'sI-% Degisim -10.0802 0.0000*** -8.107268 0.0000***
OECD ulkelerinin GSYH's| 0.0102 0.9557 -3.608387 0.0368**
OECD ilkelerinin GSYH'si1-% Degisim -10.0802 0.0000*** -10.17367 0.0000***
Sanayi Uretim Endeksi 0.2899 0.976 -3.310051 0.0741*
Sanayi Uretim Endeksi-% Degisim -3.9757 0.0028*** -4.007313 0.0134**
Odemeler Dengesi-Seyahat Gelirleri -4.5893 0.0004*** -4.928773 0.0009***
Odemeler Dengesi-Seyahat Gelirleri-% Degisim -3.3399 0.0172%** -3.370427 0.0648*
Diinya ithalati ($) -1.3172 0.6167 -2.146828 0.5104
Diinya ithalati ($)-% Degisim -2.7641 0.0695* -2.760669 0.2172
Giinliik Gostergeler ADF Testi P-Degeri ADF Testi-trendli P-Degeri
BiST 100 endeksi 4.2849 1.000 3.180839 1.0000
BIST 100 endeksi-% Degisim -65.8868 0.0001*** -65.95232 0.0000***
Petrol fiyatlar -2.1866 0.2114 -2.271538 0.449
Petrol fiyatlar-% Degisim -47.9086 0.0001*** -47.91238 0.0000***
Uluslararasi Gostergeler ADF Testi P-Degeri ADF Testi-trendli P-Degeri
OECD Oncii Géstergeleri_Tiirkiye -4.8041 0.0001*** -4.797673 0.0006***
OECD Oncii Géstergeleri_G20 -3.7742 0.0038*** -3.726415 0.0228**
OECD Oncii Gostergeleri_4 Buyuk AB Ulkesi -3.6891 0.0050*** -3.662578 0.0273**

***9%1 seviyesinde anlamli, **%5 seviyesinde anlamli, *%10 seviyesinde anlamli
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Calismada 4 ayr1 model kurulmus ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Ik model
ARMA modelidir. GSYH biiyiimesi sadece kendi gecikmeli degerleri ve hata
terimlerinin gecikmeleri ile tahmin edilmistir. ikinci model kdprii modelidir. GSYH
bliylimesi OLS ile ¢eyreklik degiskenler ve aylik degiskenlerin ¢eyreklige ¢evrilmis
haliyle (degiskenin niteligine gore toplamlar1 veya ortalamalar1 alinarak) tahmin
edilmistir. Ugiincii model MIDAS-ADL modelidir. GSYH biiyiimesi kendi
gecikmeli degerleri ile ¢eyreklik, aylik ve glinliikk degiskenler birarada kullanilarak
MIDAS yo6ntemiyle tahmin edilmistir. Dérdiincii model MIDAS-FADL modelidir.
GSYH biiytimesi, ceyreklik, aylik, ve gilinliik degiskenlerin temel bilesenleri
bulunup bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edildikten sonra MIDAS-FADL
yontemiyle tahmin edilmistir. Analiz sonuglart GSYH biiylimesini tahmin etmekte
MIDAS-FADL modelinin en basarili performansa sahip oldugunu gostermektedir.

4. Regresyon sonuglar1

4.1. ARMA modeli

ARMA modelinde GSYH biiylimesi kendi gecikmeleri (AR) ve hata
terimlerinin gecikmeleriyle tahmin edilmistir (MA). Diger degiskenler denkleme
dahil edilmemistir. Yani “verinin kendisi i¢in konustugu” en basit model, diger
modellerle karsilastirma amaciyla ortaya konmustur. Biiylime modelinin ARMA
tahmininde kendi bir ve dort donem gecikmeli degerleri ile hata terimlerinin iki
donem gecikmeli degerlerinin etkili oldugu goriilmektedir. Beklendigi gibi, biiylime
orant gi¢lii zaman bagimliliginda sahiptir. Ancak %39 uyarlanmig R-karesinin

gosterdigi gibi, denklemin agiklayict giici oldukea diistiktiir.
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Tablo 3
ARMA Modeli Tahmin Sonuglari

Bagimli Degisken: BUYUME

Degisken Katsay Std. Hata t-Istatistigi Olasilik
C 5.0467 0.9550 5.2846 0.0000
AR(1) 0.4858 0.1154 4.2085 0.0001
AR(4) -0.2297 0.1159 -1.9823 0.0518
MA(2) 0.388490 0.1315 2.9552 0.0044
R-kare 0.4213 Ort. Bagimh Deg. 4.9520
Uyarlanmis R-kare 0.3938 Bagimli Deg. Std. Sapma 5.3756
Regresyon std. Hata 4.1855 Akaike bilgi kriteri 5.7764
Kalint1 kareleri 1103.642 Schwarz kriteri 5.9080
toplami
Log Olasilik -189.509 Hannan-Quinn kriteri 5.8285
F-istatistigi 15.2906 Durbin-Watson istatistigi 1.8938
Olasilik(F- istatistigi) 0.0000
Inverted AR Roots .63+.46i .63-.46i -.39-.47i -.39+.47i
Inverted MA Roots -.00+.62i -.00-.62i

4.2. Koprii modeli

Koprii modelleri literatiirde GSYH biiyiimesi tahmininde ilk gelistirilen
modellerdendir. Bu modellerde basitce, ceyreklik bazdaki GSYH biiylimesini
tahmin i¢in ¢eyreklik olarak agiklanan veriler kullanilmakta, daha sik yayimlanan
veriler ise ortalamalarini (ya da verinin niteligine gore toplamlarini) alarak ceyreklik
baza getirilip denkleme dahil edilmektedir.

Koprii modeli tahmin sonuglart Tirkiye GSYH’sinin en ¢ok OECD
iilkelerinin GSYH biiyiimesinden pozitif yonde etkilendigini, onu Tiirkiye’nin
sanayi Uretim endeksinin ve diinya ithalatinin ylizde degisimlerinin izledigi
goriilmektedir. Tirkiye GSYH biiyiimesi ayrica kendi bir donem ve iki donem
gecikmeli degerlerinden de etkilenmektedir. Modelin agiklayici giiciiniin ARMA
modelindekine kiyasla olduk¢a yiikseldigi goriilmektedir. Uyarlanmig R-kare
ARMA modelinde %39 iken koprii modelinde %65’e yilikselmistir.
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Tablo 4
Koprii Modeli Tahmin Sonuglari

Bagimli Degisken: BUYUME

Degisken Katsay Std. Hata t-Istatistigi Olasilik
Cc 3.88076 0.857558 4.525359 0.0000
YDOECD_GDP 34.68543 17.95289 1.932025 0.0584
YDWORLDIMPEND_WTO(-1) 20.07584 9.535115 2.105464 0.0397
YDSANURET_CEYREKLIK 25.43978 4.957850 5.131213 0.0000
YDSANURET_CEYREKLIK(-3) 20.25926 3.836141 5.281156 0.0000
AR(1) 0.882815 0.133615 6.607133 0.0000
AR(2) -0.369430 0.133439 -2.768529 0.0076
R-kare 0.6849 Ort. Bagimli Deg. 4.9392
Uyarlanmis R-kare 0.6511 Bagimli Deg. Std. Sapma 5.5235
Regresyon std. Hata 3.2624 Akaike bilgi kriteri 5.3204
Kalint1 kareleri toplami 596.0298 Schwarz kriteri 5.5586
Log Olasilik -160.594 Hannan-Quinn Kriteri 5.4141
F-istatistigi 20.2875 Durbin-Watson istatistigi 1.8300
Olasilik(F- istatistigi) 0.0000
Inverted AR Roots 44-.42i A4+.42i

4.3.Midas ADL modeli

Midas ADL modelinde detaylar1 Tablo 1°de verilen ¢ok sayida degisken
denenmis, katsayist anlamli ¢ikmayan degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Aylik
finansal degiskenlerin, anket degiskenlerinin ve uluslararasi oncii gostergelerin
modele anlamli bir katkis1 olmadig1 goriilmektedir. Haftalik degiskenlerden kredi
kart1 harcamalarinin, toplam kredilerin, giinliik degiskenlerden kurlarin, Borsa
Istanbul 100 endeksinin ve petrol fiyatlarmin da modele anlamli katkilari
olmadigindan denklemden ¢ikarilmistir. Modele iki aylik degiskenin, sanayi iiretim
endeksinin yiizde degisimi ile seyahat gelirlerinin ve bu degisenlerin gecikmeli
degerlerinin istatistiksel olarak anlamli katkis1 oldugu goriilmektedir. Ceyreklik
degiskenlerden OECD iilkelerinin GSYH biiylimesinin ve diinya ithalatinin yiizde
artisginin pozitif anlamli katkilart 6nemlidir. Biiyiime oraninin kendi bir donem
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gecikmeli degerleri ile dort donem gecikmeli degerleri diger modellerde oldugu gibi
bu modelde de anlamli katsaytya sahiptir.

Uyarlanmis R-kare degerinin %76 civarina yiikselmesi ARMA ve koprii
modellerine gére tahmin performansinin 6nemli oranda iyilestigini gostermektedir.

Tablo 5
MIDAS ADL Modeli Tahmin Sonuglari

Bagimli Degisken: BUYUME

Degisken Katsay Std. Hata t-Istatistigi Olasihik

C 0.4139 1.2509 0.3309 0.7421
BUYUME(-4) -0.2638 0.07385 -3.5716 0.0008
BUYUME(-1) 0.7050 0.0712 9.8958 0.0000
YDWORLDIMPEND_WTO 25.1332 14.5882 1.7228 0.0909
YDOECD_GDP 125.8532 26.3898 4.7690 0.0000

Page: RAY Series: YDSANURET Lags: 3

PDLO1 44.3794 15.5264 2.8583 0.0061
PDL02 -54.2640 20.5051 -2.6464 0.0107
PDLO3 12.7914 5.0076 2.5544 0.0136

Page: RAY Series: SEYAHGELIR Lags: 3

PDLO1 0.0178 0.0076 2.3596 0.0221
PDL02 -0.0203 0.0085 -2.3891 0.0205
PDLO3 0.0049 0.0020 2.3970 0.0202
R-kare 0.7761 Ort. Bagimli Deg. 4.9392
Uyarlanmig R-kare 0.7607 Bagimli Deg. Std. Sapma 5.5235
Regresyon std. Hata 2.7022 Akaike bilgi kriteri 5.0925
Kalint1 kareleri toplam 423.5012 Schwarz kriteri 5.4667
Log Olasilik -149.4139 Hannan-Quinn kriteri 5.2397

Durbin-Watson istat. 2.0694
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4.4. FADL-MIDAS (faktor otoregresif gecikmesi dagitilmis-MIDAS)

FADL-MIDAS modeli igin, ¢eyreklik, aylik, haftalik ve giinlik sikliktaki
degiskenlerin temel bilesenler yontemiyle (principal components analysis) ana
bilesenleri bulunmus, MIDAS denkleminde bu degiskenler kullanilarak tahminler
yapilmuistir.

Ceyreklik degiskenlerden AB iilkelerinin, G20 iilkelerinin ve OECD
iilkelerinin GSYH’lar1, diinya ithalati, Tiirkiye’nin sanayi iiretimi ve seyahat
gelirlerinin temel bilesenleri bulunarak denkleme dahil edilmistir. Degiskenlerin
hepsi I(1) oldugundan yilizde degisimleri alinarak kullanilmistir. Degiskenlerin
birinci temel bileseninin katsayisi pozitif ve anlamlidir.

Aylik reel ekonomi degiskenlerinden cari dengenin, kapasite kullanim
oraninin, cari islemler hesab1 hizmet gelirleri kaleminin, ihracatin, igsizlik oraninin,
istihdam oraninin, otomobil iiretim rakamlarinin, reel kurlarin, sanayi iiretim
endeksinin ve seyahat gelirlerinin ana bilesenleri bulunarak denkleme dahil
edilmistir. Bu degiskenlerden cari denge, issizlik, seyahat gelirleri ve kapasite
kullanim oranlar seviyesinde duragan oldugundan seviyelerinde kullanilmis, diger
biitiin degiskenler I(1) olduklarindan yiizde degisimleri alinarak kullanilmastir.
Sonrasinda biitiin degiskenler normalize edilmis ve Ek 1’de anlatilan yontemle ana
bilesenleri bulunmustur. Degiskenlerin birinci ve ikinci temel bileseninin ve liger
gecikmeye kadarki gecikmelerinin katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir.

Aylik finansal degiskenlerden ve anket degiskenlerinden 6demeler dengesi
finans hesab1 diger yatirimlar-yiikiimliliikler hesabi, portfoy yatirimlari-
yiikiimliilikler hesabi, ekonomik giiven endeksi, kredilerin aylik degisimi, kisa
vadeli dis bor¢larin aylik degisimi, M1 para arzinin aylik degisimi, M2 para arzinin
aylik degisimi, Merkez Bankas1 Oncii Gostergelerinin yillik yiizde degisimi, petrol
fiyatlari, reel kesim giiven endeksi, TUFE aylik degisimi, Yi-UFE aylik degisimi
analize dahil edilmistir. Degiskenlerin hepsi 1(0), duragandir. Sonrasinda biitiin
degiskenler normalize edilmis ve Ek 1’de anlatilan yontemle ana bilesenleri
bulunmustur. Ancak finansal degiskenlerden ve anket degiskenlerinin her biri
bliyime denklemini ag¢iklamada anlamli katsayiya sahip olmadigi gibi, temel
bilesenleri de anlamli katsayiya sahip olmadigindan denklemden ¢ikarilmistir.

Benzer sekilde uluslararasi degiskenlerden Tiirkiye, G20 tilkeleri ve 4 biiyiik
AB iilkesinin OECD tarafindan hazirlanarak takip edilen 6ncii gostergelerinin temel
bilesenleri bulunmustur. OECD’nin c¢esitli iilke ve bolgeler i¢in hazirladigi bilesik
oncii gostergeleri is ¢evrimlerinin doniim noktalar1 i¢in erken sinyaller vermeyi
amaclamaktadir. Bilesik oncii gostergelerin bilesen serileri o iilke i¢in ekonomik
Onemi, serinin ¢evrimsel davranisi, verinin kalitesi, zamanlamasi ve erisilebilirligi
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kriterleri kullanilarak seg¢ilmektedir' Degiskenlerin hepsi 1(0), duragandir. Ayni
sekilde hepsi normalize edilmistir. Ancak temel bilesenleri anlamli katsayiya sahip
olmadigindan denklemden ¢ikarilmstir.

Giinliik olarak ac¢iklanan degiskenlerden Bist 100 endeksi ve petrol fiyatlari,
fark duragan, I(1) seriler oldugundan yiizde degisimleri alinarak kullanilmuistir.
Ancak bu degiskenlerin de temel bileseni anlamli katsayiya sahip olmadigindan
denklemden ¢ikarilmuistir.

Denklemin uyarlanmis R-karesi %84 gibi kisa vadeli denklemler i¢in oldukca
yiiksek sayilabilecek bir seviyeye ¢ikmuistir.

Tablo 6
MIDAS-FADL Modeli Tahmin Sonuglari

Bagimli Degisken: BUYUME

Degisken Katsay: Std. Hata t-Istatistigi Olasilik

C 4.3564 0.8005 5.4422 0.0000

BUYUME(-4) -0.3167 0.0630 -5.0248 0.0000

BUYUME(-1) 0.3965 0.0836 4.7424 0.0000

DUM2009 -2.9095 1.3600 -2.1393 0.0372

PCA_1 1.1971 0.2570 4.6569 0.0000

Page: RAY Series: (PCA_1) Lags: 3

PDLO1 6.0978 0.9283 6.5689 0.0000

PDLO02 -7.4371 1.0907 -6.8185 0.0000

PDLO3 1.7447 0.2650 6.5847 0.0000

Page: RAY Series: (PCA_2) Lags: 4

PDLO1 -5.8793 1.7651 -3.3308 0.0016

PDLO02 4.3418 1.7059 2.5451 0.0140

PDLO3 -0.7364 0.3469 -2.1228 0.0386

R-kare 0.8556 Ort. Bagimli Deg. 4.9237

Uyarlanmig R-kare 0.8454 Bagimli Deg. Std. Sapma 5.5673

Regresyon std. Hata 2.1886 Akaike bilgi kriteri 4.6752

Kalint1 kareleri toplam1 273.03 Schwarz kriteri 5.0526

Log Olasilik -133.9307 Hannan-Quinn Kriteri 48234
Durbin-Watson istat. 1.845030

1 OECD (2024), Composite leading indicator (CLI) (indicator). doi: 10.1787/4a174487-en (Accessed on
23 April 2024). OECD oncii gostergeleri hakkinda detayl bilgi icin:
https://data.oecd.org/leadind/composite-leading-indicator-cli.htm
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4.5. Modellerin tahmin performanslarinin karsilastirmasi

Tablo 7°’de MIDAS-FADL Modelinin ARMA’ya gore, koprii modeline gore
ve MIDAS-ADL modeline gére tahmin performansi istatistikleri yer almaktadir.
Tahmin performans: istatistiklerinden kok ortalama hata karesi (RMSE), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE), simetrik ortalama
mutlak yiizde hatasi (SMAPE), Theil esitsizlik katsayist (Theil U1), ve Theil U2
katsayisinin her biri azaldik¢a tahmin performasinin arttifina isaret eder. MAE ve
MAPE hari¢ biitlin tahmin performans istatistikleri modelleri en sdiisiik
performanslidan en yiiksek performansliya dogru, ARMA, Koprii, MIDAS-ADL ve
MIDAS-FADL modelleri olarak siralamaktadir. MAE ve MAPE istatistiklerine
gore de en diisiik performansli modeler ARMA ve Ko6prii modelleridir; ancak
MIDAS-ADL’nin tahmin performanst MIDAS-FADL’ninkinden daha yiiksektir.

Tablo 7

Tahminlerin Degerlendirmesi
Forecast F-stat F-prob
F_ARMA 14.20764 0.0000
F_KOPRU 10.89545 0.0000
F_MIDASADL 1.314998 0.2786
F_MIDASFADL 3.763221 0.0156
Degerlendirme {sta.
Forecast RMSE* MAE**  MAPE*** SMAPE**** Theil UL***** Theil U2******
F_ARMA 4174788  2.830530 64.92639 55.88726 0.307403 0.787816
F_KOPRU 3.105392 2.354019 58.51553 50.02562 0.222091 0.621870
F_MIDASADL 2589516  2.052002 44.75314  45.23765 0.180585 0.596369
F_MIDASFADL 2545125 2.118424 50.62464  42.64285 0.175225 0.487174

* Kok Ortalama Kare Hata

**Qrtalama Mutlak Hata

*** Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi

**+% Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
**++% Theil Esitsizlik Katsayisi

wxxxxx Theil U2 Katsayist

Grafik 1, MIDAS-FADL Modelinin ARMA’ya gore, koprii modeline gore ve
MIDAS-ADL modeline gore, tahmin performansini gostermektedir. MIDAS-
FADL Modelinin kullanilmasi diger modellere gore tahmin performansini ¢ok
biiyiik dl¢iide iyilestirmektedir. ARMA modelinin uyarlanmis R-karesi %39, koprii
modelinin %65, MIDAS-ADL modelinin %76 iken MIDAS-FADL Modelinin R-
karesi %85°¢e kadar ulasmaktadir.
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Grafik 1
Tahmin Performansi-ARMA, Ké6prii, MIDAS-ADL ve MIDAS-FADL

Forecast Comparison Graph

/. 08 09 120 11 12 13 14 1 16 17 18 19 20 21 2 2

m— BUYUME — F ARMA
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e _MIDASFADL

4.5.Genel degerlendirme ve sonug

GSYH biiylimesi politika yapicilarin ve ekonomik birimlerin karar alma
fonksiyonlarinda 6nemli yere sahip oldugundan genis kesimlerce yakindan takip
edilmektedir. Diger taraftan, pek cok iilkede GSYH istatistikleri hem g¢eyreklik
siklikta, hem de oldukca gecikmeli olarak agiklanmaktadir. Tiirkiye’de de biten
ceyregin GSYH verileri 2 ay sonra agiklanmaktadir. Diger taraftan GSYH ile iliskili
olabilecek, sanayi iiretimi, ihracat, krediler, kurlar, emtia fiyatlar gibi aylik, haftalik
hatta giinliik olarak agiklanan pek ¢ok degisken gerceklesen GSYH nin tahmininde
kullanilabilir. Bu degiskenlerin kullanilarak GSYH’nin yasanmis ancak heniiz
istatistigi agiklanmamis donemin tahmininin yapilmasina yonelik olarak gelistirilen
MIDAS modelleri, diisiik frekansh veriyi yiiksek frekansli veri ile tahmin etmekte
etkin bir yontem olarak son donemde literatiirde kullanilmaya baslanmustir.

MIDAS modelleri, yiiksek frekansli, aylik, haftalik veya giinliikk veriyi
toplulastirmadan dogrudan regresyona dahil etmekte ve bu verilerin hangi agirlikla
denkleme girecegine modelin karar vermesini saglayarak basit bir ortalama veya
toplam alma yerine tahmin performansini en iyilestirecek sekilde
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agirliklandirilmasini saglamaktadir. Modelin bu 6zelligi onun pek ¢ok analizde
koprii modelleri, AR, ARDL vb. gibi geleneksel modellere gore daha iyi tahmin
performansi gostermesine sebep olmaktadir.

Bu makalede Tiirkiye’nin GSYH biiyiimesi ARMA, K&prii modeli, MIDAS-
ADL ve MIDAS-FADL modelleri ile tahmin edilmistir. En iyi tahmin sonug¢larini
MIDAS-FADL yontemiyle yapilan tahmin vermektedir. Bagimsiz degiskenler
olarak GSYH biiyiime oraninin kendi gecikmeli degerleri ile reel kesime ait aylik
siklikta agiklanan cari dengenin, kapasite kullanim oraninin, cari islemler hesabi
hizmet gelirleri kaleminin, ihracatin, issizlik oraninin, istihdam oraninin, otomobil
iiretim rakamlarinin, reel kurlarin, sanayi iiretim endeksinin ve seyahat gelirlerinin
temel bilesenlerinin en 1iyi sonuglart verdigini gostermektedir. Ceyreklik
degiskenlerden AB iilkelerinin, G20 iilkelerinin ve OECD {ilkelerinin GSYH’lari,
diinya ithalati, Tirkiye’nin sanayi iiretimi ve seyahat gelirlerinin birinci temel
bileseninin katsayis1 anlamli olup, tahmin performansini iyilestirmektedir.
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Extended summary
Nowcast of GDP growth of Tiirkiye with MIDAS

Abstract

GDP growth is perceived to be an important indicator showing the state and potential of the economy,
and economic agents follow growth rates closely. However, in many countries, GDP statistics are
announced both quarterly and with considerable delay. This situation has led economists to make
"nowecasts" for the near future, whose statistics have not yet been announced. An extensive economic
literature has begun to emerge on this subject and many new techniques have been developed.

In this study, the estimation of Tiirkiye's GDP growth is made with MIDAS (mixed data sampling)
techniques, one of the newly developed and frequently used forecasting techniques in this field. MIDAS
provides the opportunity to estimate quarterly data by using more frequently published monthly, weekly
and even daily data in the same equation. In our study, the FADL-MIDAS (Factor Autoregressive
Distributed Lag-MIDAS) equation, which is an extension of the basic MIDAS models with static factor
models, was established and compared with ARMA and bridge models. The FADL-MIDAS model is
estimated in two stages. In the first stage, the factors of many data belonging to the real economy and the
financial sector were found by static principal components analysis. The principal components obtained
here were used in the equation together with the lagged values of the dependent variable, and the equation
was estimated by the nonlinear least squares method.

The results of the analyses show that best forecast performance is obtained where GDP growth is
regressed on own lagged values of GDP and principal components of the current account balance, capacity
utilization rate, current account service revenues item, exports, unemployment rate, employment rate,
automobile production numbers, real exchange rates, industrial production index, tourism income. Analyses
results indicate that the FADL-MIDAS model has better prediction performance than all of the MIDAS,
bridge and ARMA models.

Key words: GDP, MIDAS, principal components analysis, nonlinear least squares.
JEL codes : C22, O11.
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GDP growth is perceived to be an important indicator showing the current
state and potential of the economy, and economic units follow growth rates closely.
In the globalized world speed of economic transactions are increased and economic
agents need timely information about the situation of the economy. However, in
many countries, GDP statistics are announced both quarterly and with considerable
delay. This situation has led economists to make "nowcasts" for the near future,
whose statistics have not yet been announced. An extensive economic literature has
begun to emerge on this subject and many new techniques have been developed.

In this study, the estimation of Tiirkiye's GDP growth is made with MIDAS
(mixed data sampling) techniques, one of the newly developed and frequently used
forecasting techniques in this field. MIDAS provides the opportunity to estimate
quarterly data by using more frequently published monthly, weekly and even daily
data in the same equation. In our study, the FADL-MIDAS (Factor Autoregressive
Distributed Lag-MIDAS) equation, which is an extension of the basic MIDAS
models with static factor models, was estimated and its forecast performance is
compared with ARMA and bridge models.

MIDAS models include high-frequency, monthly, weekly or daily data
directly into the regression without aggregation, and enable the model to decide with
which weight this data to enter into the equation; thus weighting it in a way that will
optimize the prediction performance instead of a simple average or summation. This
feature of the model makes it is used in many analyses, and causes better prediction
performance than traditional models such as such as bridge models, AR or ARDL
models etc.

MIDAS models were defined and developed by Ghysels, Santa-clara, and
Valkanov (2002), Ghysels, Sinko, and Valkanov (2007), Andreou, Ghysels,
Clements, and Galvao (2008, 2009), Kourtellos (2010 and 2013). Since than the
technique began to be used in estimation of near-term GDP growth forecast of many
countries. In the recent years it has just started to be used in estimating GDP growth
in Tiirkiye also. Kazdal and Giil (2021), Akkoyun and Giinay (2012), Giinay (2018),
Yamak, Samut and Kogak (2018), Dogan and Midili¢ (2017) applied various forms
of the static principal components model and mixed data sampling-MIDAS model
to Tiirkiye data.

The aim of this study is to estimate Tiirkiye 's GDP growth using the " factor
autoregressive distributed lag, FADL-MIDAS" technique, which is a combination
of the "static factor model" and "mixed data sampling” (mixed data sampling)
techniques, which are among the most used forecasting techniques in this field. The
contribution of this study to the literature is to estimate GDP growth model of
Tiirkiye using the data for recent period between 2007-2023 and compare the results
of FADL-MIDAS model with traditional models of bridge and ARMA.
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The FADL-MIDAS model is estimated in two stages. In the first stage, the
factors of many variables belonging to the real economy and the financial sector
were found by static principal components analysis. The principal components
obtained here were used in the equation together with the lagged values of the
dependent variable, and the equation was estimated by the nonlinear least squares
method.

The results of the analyses show that best forecast performance is obtained
where GDP growth is regressed on own lagged values of GDP and principal
components of the current account balance, capacity utilization rate, current account
service revenues item, exports, unemployment rate, employment rate, automobile
production numbers, real exchange rates, industrial production index, tourism
income. Analyses results indicate that the FADL-MIDAS model has better
prediction performance than all the MIDAS, bridge and ARMA models.



