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PARAMETRIK OLMAYAN MIDAS REGRESYON

OZET

Olgular arasindaki zaman ve frekans farkliliklari, bunlarin modellenmesine yonelik arayiglar ilging
kilar. MIDAS(Mixed Data Sampling) regresyon yontemleri, yiiksek frekansli bagimsiz degiskenlerin
diisiik frekansli bagimli degiskenle iliskisi saglamada 6nemli katkilar iceren bir yaklasim ortaya
koymustur. Bu ¢alismanin amaci, parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemlerini incelemek ve
gelismeye acik konularn ele almakti. Bu amag¢ dogrultusunda, izleyen boliimlerde su konular

incelenmisgtir.

Birinci boliimde, MIDAS regresyon modelinin tanimi, islevi ve kullanim alanlar tanitilmigtir. Yiiksek
frekansli degiskenlerin doniistiiriilmesinde yaygin kullanilan, ortalama, toplama ya da son deger alma
gibi yontemlerin sakincalarina ve MIDAS regresyon yonteminin ¢6ziim Onerilerine deginilmistir.

Literatiirde yer alan MIDAS regresyon tiirlerinden ve kullanim alanlarindan bahsedilmistir.

Ikinci boliim, agirlikla MIDAS regresyon 6ncesi karma frekansli diger yontemler iizerine literatiir dzeti
niteligindedir. MIDAS regresyon Oncesi Oneriler yontemler, Zaman Toplulastirma ve Iterasyon
Yontemi, Koprii Denklemi Yontemi ve Durum Uzayr Modeli alt bagliklart altinda incelenmistir.
Bunlardan, Zaman Toplulastirma ve Iterasyon, regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenin
gozlem sayisini esitlemede en yaygin kullanilan yontemdir. Bu yontem basit ve kullanigh olmasi
nedeniyle sik¢a tercih edilir. Ancak, hem yiiksek frekansli serinin gecikmeli degerlerini, hem de
degiskenligini geregi gibi yansitamaz. Bu nedenle de neden-sonug iligkilerinin bozulmasina neden
olabilir. Ote yandan, koprii denklemi yontemi, yiiksek frekansli degiskenleri diisiik frekansh degiskene
baglayan dogrusal regresyon modelleri ile iterasyon yapar. Son olarak, Durum Uzay1 Modeli, diisiik
frekansli de8iskenin eksik gozlemlerle yiiksek frekansli bir degisken olarak modellenmesine dayanir.
Kalman filtresi kullanilarak eksik gozlemler elde edilir. MIDAS regresyon modeli ise yiiksek frekansh

serinin bir agirliklandirma igleviyle doniistiiriilmesi esasina dayanir.

Uciincii boliim, parametrik MIDAS regresyon modeli ve uzantilari konusunda bir literatiir ozeti
niteligindedir. MIDAS regresyon yontemi bir zaman serisi analizi olmasi nedeniyle dinamik regresyon
modelinin 6zellikleri tagir. Bu kapsamda, gecikmesi dagitilmig (DL) ve otoregresif gecikmesi
dagitilmis modellerin igleyisi ele alinmistir. Ardindan, MIDAS regresyon modeli, temel kavramlar: ve
agirliklandirma islevinin nitelikleri incelenmistir. Ayrica, yiiksek frekansli serinin gecikmeli degerleri
ile frekansin1 gosteren veri matrislerinin isleyisi agiklanmigtir. Parametrik agirliklandirma iglevleri
olan, Almon Polinomu, Ussel Almon, Beta ve Adimsal agirliklandirma islevlerinin yapisi cebirsel ve
gorsel olarak aktarilmistir. Ussel Almon islevinin dayandigi Almon polinomunun, gecikme
uzunlugunun az sayida parametreye indirgenmesine iligskin cebirsel ispatlarina yer verilmigtir. MIDAS

regresyon modelinin, diger uzanti ve tiirleri hakkinda genel bilgilere yer verilmistir. Son olarak



parametrik yontemde kullanilan bilgi dl¢iitlerinin, 3n uygun gecikme uzunlugunun elde edilmesine dair

tartigmalar1 sunulmustur.

Dordiincii boliimde, parametrik olmayan regresyon yontemleri iizerine literatiir incelemesi ve MIDAS
regresyon yontemlerine uyarlanmasi aktarilmigtir. Splayn regresyon tiirleri ve c¢ekirdek regresyon
modelleri ele alinmigtir. Ardindan, uygulamada yer alan Diizlestirilmig MIDAS regresyon modelinin
isleyisi aciklanmigtir. Cekirdek regresyon yontemleri hakkinda genel bilgi verilmig, MIDAS regresyon

yonteminde potansiyel kullanilabilirligi tartigilmagtir.

Besinci boliimde, benzetim deneyi ile parametrik ve parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemleri
sinanmistir. Benzetim deneyinde, literatiirde bu amagla gelistirilmis 6zel agirliklandirma islevleri rassal
veri Uiretimi i¢in kullanilmistir. Yiiksek frekansli degisken icin, iissel azalan, tiimsek, dogrusal azalan ve
cevrimsel olmak iizere dort farkli agirliklandirma islevi yiiriitiilmiistiir. Rassal veri setleri, artan-azalan,
kisa-uzun donem gecikme uzunlugu, varyans Ol¢eklendirilmesi yoluyla, yontemler stres testine tabii

tutularak sonuclart tartigilmigtir.

Altinci bolimde, giincel bir uygulama olarak, Tiirkiye’de kaydedilen COVID-19 giinliik vakalari diisiik
frekansli bagimli degisken ve yiiksek frekansli bagimsiz degisken niteligindeki saatlik paylasilmig
(yiiksek akigkan nitelikli) COVID-19 igerikli Twitter (tweet ve retweet) mesajlarinin hacmi iizerinden,
MIDAS regresyon yontemleri yiiriitiilmiistiir. 20 Ocak 2020 ve 31 Aralik 2021 tarihleri arasinda, agtk
veri kaynaklarindan hem bagimli, hem de bagimsiz degiskenin verileri elde edilmistir. Tki yila yakin
siire igerisinde, Ozellikle yiiksek frekansli Twitter mesajlar1 hacim olarak biiyiik veri niteligindedir.
Elde edilen kiiresel capta paylasilmis, 1 milyar 960 bin Twitter mesaji 3.4 terabyte bilyilikligiindedir.

Bundan analize dahil edilen Tiirk¢e 18.7 milyon Twitter mesaj1 bulunmaktadir.

Yedinci boliimde, MIDAS regresyon modelleri hakkinda bulgular, sonuglar ve ileriye doniik calisma
konular1 tartigtlmigtir. Parametrik olmayan MIDAS regresyon modeli ile elde edilen sonuglara gore,
yiiksek frekansli saatlik sosyal medya paylasim verilerinden, bir siire 6nceden vaka tahmini imkani
oldugu goriilmiistiir. Ozellikle, pandeminin baslangic evresinde gelisen belirsiz ve olagandisi duruma
intibaksizlik nedeniyle, vaka sayilari verilerinde var olan giiriiltii faktoriine ragmen, yiiksek frekanslh
degisken yardimiyla yapilan bagimhi degigsken tahmini oldukg¢a agiklayici olmugtur. Pandeminin
ilerleyen agsamalarinda, vaka sayilari ve model tahmini arasinda daha da uyumlu bir seyir gozlenmistir.
Sonug olarak, giiriiltii ve eksik verinin ve bilginin s6z konusu oldugu durumlarda, model bir erken

uyari sistemi olarak caligma becerisine sahiptir.

Diizlestirilmis MIDAS regresyon modeli, cezalandirilmig splayn regresyon modeli baz alinarak
kurulmugtur. Parametrik olmayan cekirdek regresyon modelleri Nadaraya-Watson, Priestly-Choa ve
Gasser-Miiller modellerininde MIDAS regresyon i¢in uyarlanabilecegi diisiiniilmektedir. Ancak bu
uyarlama i¢in, bir dizi teorik ve uygulamali sorunlarla karsilagilmistir. Parametrik olmayan MIDAS
regresyon modelinde, hesaplama yiikii parametrik yonteme gore ¢cok daha fazladir. Cekirdek regresyon

modellerinin, yiiksek frekansli serinin gecikmeli degerlerini de icerecek bicimde genisletildiginde,



hesaplama yiikii cok daha fazla olmaktadur. fleri ¢alismalarda, hesaplama yiikiiniin kaldirilabilmesi icin
paralel hesaplama modellerinin ve uygun donanim altyapisinin geregi ortadadir. Ayrica, ¢ekirdek
regresyon modellerini MIDAS regresyona uyarlarken, yiiksek frekansli degiskenin iki agamal1 filtreden
gecirilmesi 6ngoriilmesine ragmen, asamalar arasinda gegiste, tutarsizliklar ve bilgi 6lciitiine uyarlama

zorluklart halen ¢6ziim beklemektedir.

Parametrik olmayan MIDAS regresyon, ozellikle akigkan biiyiik veri setleri i¢in artan bir oneme
sahiptir. Akigkan veri sistemleriyle uyumlu caligsan, parametrik olmayan modeller, karar alicilar icin
kritik olabilecek bilgiler iiretme potansiyeline sahiptir. Simdinin kestirimi, ekonomiden risk
yonetimine, salgin hastaliklarda erken uyari sistemlerinden kriz yonetime kadar genis bir yelpazede,
parametrik olmayan MIDAS regresyona kullanim alani saglamaktadir. Simdinin kestirimi, zaman

zaman hayati olabilecek durumlara iliskin karar destek mekanizmalarina ilgili bilgileri aktarabilir.






NONPARAMETRIC MIDAS REGRESSION

ABSTRACT

In the course of life, individuals often intuitively try to make sense of a given situation and its future
with the information that they can observe in their proximity. On the other hand, such observations
usually constitute high-frequency variables. While observations are of high-frequency nature as a
variable, the phenomenon that is tried to be defined is often a low-frequency dependent variable. The
time and frequency differences between the variables make modeling them an attractive quest. The vast
increase in the size of observable data has led to an emerging need for non-parametric regression
methods. Developing non-parametric MIDAS regression models enables better comprehension of
numerous different phenomena in their current and future states with promising contributions to their
solutions. Nowcasting has the potential to inform decision-making mechanisms in life or death matters

from time to time.

This study aims to examine MIDAS regression methods that allow for the analysis of high-frequency
variables and to discuss the areas of improvement relevant to its non-parametric types. In this context,
developing a non-parametric MIDAS model and testing kernel regression methods are also aimed. The
performance of the established model is also tested through a simulation experiment. Objectives also
include applying the developed non-parametric MIDAS regression to real big data to test it with a timely

and relevant topic. Thus, the developed thesis involves both theoretical and practical contributions.

An analytical analysis of parametric and non-parametric MIDAS regression methods is presented
together with a comparison of results obtained from the simulation experiment designed. Then, the

methods are further tested with real-life event-based data for a discussion of the arrived conclusions.

First, the definition and use areas of the MIDAS regression model are introduced, and related literature
is summarized. Methods proposed prior to MIDAS are examined in sub-headings of Temporal
Aggregation and Iteration Method, Bridge Equation Method, and State Space Model. Of these,
Temporal Aggregation and Iteration stand out as the most widely adopted, equating the number of
observations of the dependent and independent variables in regression analysis. This method is often
preferred because it is simple and convenient. However, it cannot adequately reflect the delayed values
of the high-frequency series and the variability simultaneously. Thus, it may lead to the deterioration of
the cause-effect relationships. In addition, the bridge equation method iterates with linear regression
models that connect high-frequency variables to low-frequency variables. Finally, the State Space
Model is based on modeling the low-frequency variable as a high-frequency variable with missing
observations. Missing observations are obtained using the Kalman filter. The MIDAS regression model,

on the other hand, is based on transforming the high-frequency series with a weighting function.

MIDAS regression method, as a time series analysis, has the characteristics of the dynamic regression

model, as explained in the second part. In this context, the operation of distributed lag (DL) and



autoregressive distributed lag models are discussed. Third, the MIDAS regression model, its basic
concepts, and the attributes of the weighting function were examined. In addition, the operation of the
data matrices showing the lagged values and frequency of the high-frequency series is explained. The
structure of the Almon Polynomial, Exponential Almon, Beta, and Stepwise weighting functions,
which are the parametric weighting functions, are explained algebraically and visually. Algebraic
proofs of the Almon polynomial, on which the exponential Almon function is based that reduce the lag
length to a small number of parameters are given. General information about other extensions and
types of the MIDAS regression models is given. Finally, discussions on optimizing the lag length of the

information measures used in the parametric method are presented.

Fourth, a literature review on non-parametric regression methods and their adaptation to the MIDAS
regression methods is presented. Spline regression types and kernel regression models are discussed.
Then, the operation of the SLS MIDAS regression model in the application is explained. General
information about kernel regression methods is given, with its potential usability in the MIDAS

regression method is discussed.

Fifth, parametric and non-parametric MIDAS regression methods were tested with a simulation
experiment. In the simulation experiment, special weighting functions developed for this purpose in the
literature were used for random data generation. For the high-frequency variable, four different
weighting functions, including exponential declining, hump-shaped, linear declining, and cyclical,
were carried out. Random data sets, increasing-decreasing, short-long-term lag length, variance

scaling, and methods were subjected to stress tests, and the results were discussed.

Sixth, for a timely and relevant application, MIDAS regression methods were implemented to the volume
of hourly shared (high stream) Twitter (tweet and retweet) messages with COVID-19 content consisting
of the high-frequency independent variable and the low-frequency dependent variable of daily COVID-
19 cases recorded in Turkey. Datasets obtained from open data sources for independent and dependent
variables covered the period of January 20, 2020, and December 31, 2021. Almost two years of data,
especially for high-frequency Twitter messages, led to massive big data in volume. The obtained global
data on 1 billion 960 thousand Twitter messages shared constitutes 3.4 Tera Bytes in size. Of these, 18.7

million Twitter messages posted in the language of Turkish were used in the model.

According to the results obtained with the non-parametric MIDAS regression model application, a
possibility of case prediction from the high-frequency hourly social media sharing data was revealed in
the seventh (final) part. In particular, the dependent variable estimation with the help of a
high-frequency variable was quite explanatory, despite the noise factor present in the case numbers
data, due to the lack of adaptation to the uncertain and extraordinary situation that had emerged in the
initial phases of the pandemic. In the later stages of the pandemic, an even more congruent trend was
observed between the number of cases and the model prediction. As a result, the model has the proven
ability to serve as an early warning system in situations where noise and missing data and information

are involved.



The SLS MIDAS regression model was built based on the penalized spline regression model. It is
believed that non-parametric kernel regression models Nadaraya-Watson, Priestly-Choa, and
Gasser-Miiller models can be adapted for MIDAS. However, several theoretical and practical problems
encountered hindered this adaptation. The computational load is much higher in the non-parametric
MIDAS regression model when compared to the one in the parametric method. When the kernel
regression models are extended to include the lagged values of the high-frequency series, the
computational load becomes even much higher. Future studies require relevant parallel computing
models and appropriate hardware infrastructures to tackle the inherent computational challenges. In
addition, while adapting the kernel regression models to MIDAS, although the high-frequency variable
is expected to be filtered in two stages, inconsistencies and difficulties in adapting the information

criterion remain unsolved.

Non-parametric MIDAS regression is of increasing importance, especially for stream big data sets.
Non-parametric models that work in harmony with stream data systems have the potential to generate
information that may be critical for decision-makers. The nowcasting provides a wide range of possible
uses of non-parametric MIDAS regression ranging from economics, risk management, early warning

systems in pandemics, and crisis management.

The SLS MIDAS regression model was built based on the penalized spline regression model. It is
believed that non-parametric kernel regression models Nadaraya-Watson, Priestly-Choa, and
Gasser-Miiller models can be adapted for MIDAS. However, several theoretical and practical problems
encountered hindered this adaptation. The computational load is much higher in the non-parametric
MIDAS regression model when compared to the one in the parametric method. When the kernel
regression models are extended to include the lagged values of the high-frequency series, the
computational load becomes even much higher. Future studies require relevant parallel computing
models and appropriate hardware infrastructures to tackle the inherent computational challenges. In
addition, while adapting the kernel regression models to MIDAS, although the high-frequency variable
is expected to be filtered in two stages, inconsistencies and difficulties in adapting the information

criterion remain unsolved.
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Boliim 1

Giris

Farkli frekans sikliklarina sahip zaman serisi degigkenleri arasinda model kurma yontemlerinde 6nemli
gelismeler ve Onermeler ortaya c¢ikmistir. Regresyon modellerinde, bagimli degiskenin ve bagimsiz
degiskenlerin esit boyutlu olmas: zorunludur. Regresyon analizi i¢in, yiiksek frekansh degiskenlerin
gozlem sayisi ile diigiik frekanshi bagimli degiskenin gozlem sayisinin esitlenmesi igin doniisiim

islemlerine ihtiya¢ vardir.

Farkli zaman araliklarindan olusan veri setleriyle bir regresyon modeli olustururken, dengeli bir veri seti
elde etmek icin en basit ve yaygin yaklasim, yliksek frekansl verilerin toplamini, ortalamasini ya da
son degerini alarak diisiik frekanslh veri ile ayn1 zaman dilimine getirmektir. Boylece regresyon analizi
icin, bagimli ve bagimsiz degiskenin zaman aralig1 diisiik frekansli seriyle kolayca eslestirilmis olur.
Bu yontem basit ve kullanigh olmakla birlikte, zaman araliklarinin toplaminin, ortalamasinin ya da son
degerinin alinmasi gibi islemler, yiiksek frekansli degiskenlerin icerdigi bilgilerde 6nemli kayiplara yol

acar.

Yiiksek frekanshi bagimsiz degiskenlerin doniistiiriilmesinde, degiskenin gecikmeli degerleri ve donem
ici degiskenliginin modele daha etkin yansitildigi, nedensellik iliskilerinin daha belirgin ortaya kondugu

yontemler gelistirilmistir.

Yiiksek frekansli serinin ortalama, toplam ya da son degerini alma uygulamalari, zamansal
toplulagtirma ve iterasyon yontemi olarak adlandirilmaktadir. Uygulamada uzun siiredir kullanilan,
ileri teknikler olarak yer edinmig olan, Koprii Denklemi ve Durum Uzay: Modeli (Kalman Filtresi)

yontemleri ikinci boliimde kargilagtirmali olarak incelenmigtir.



MIDAS (Mixed Data Sampling) regresyon modeli, yiiksek frekansli serilerdeki donem ici degiskenligi
ve gecikmeli degerlerini kapsayan bir agirliklandirma islevinin, bilgi kayiplarini 6nleyebilecegi, boylece
degiskenler arasindaki nedensellik iligkilerini daha dogru yansitilabilecek bir model kurma iddiasiyla
ortaya citkmustir. Yontem ilk olarak Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov tarafindan 2002 yilinda tartismaya
acilmigtir. MIDAS regresyon modeli, yiiksek frekansli bagimsiz degiskenin bir agirliklandirma islevi
yardimiyla, diisiik frekansli bagimli degiskenle eslestirilmesi esasina dayanir. Agirliklandirma islevi,
az sayida girdi parametresiyle sinirlanarak agirlik katsayilar tiretir. Boylece yliksek frekansh serinin

sinirlanmasiyla, indirgenmis formda bir regresyon modeli kurmak miimkiin hale gelir.

MIDAS regresyon modeli, ilk olarak finansal veriler iizerinde Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov (2004)
tarafindan yayinlanmasinin ardindan genis ilgi gormiistiir. Makroekonomik veri setleri iizerine
uygulamanin M. P. Clements ve Galvao (2009) tarafindan yayinlanmasinin ardindan, gelecege yonelik
tahmin yaninda, ekonomide simdinin tahmini (nowcasting) iizerine ¢ok genis bir ilginin dogmasina yol
acmigtir. MIDAS regresyon yontem {iizerine, uygulama R programlama dilindeki midasr (Ghysels,
Kvedaras ve Zemlys, 2016) paketi ve Matlab uygulamasi (Sinko, Sockin ve Ghysels, 2010)
yayinlanmigtir. Kiiresel 0lcekte, merkez bankalari, ekonomi yonetiminden ve istatistik tahmin
yayinlayan pek ¢ok kurum yontemin uygulamasina ilgi gostermistir. Ilgili kurumlarda uygulamacilar
tarafindan yogun kullanilan Eviews zaman serisi yazilim paketin 11. versiyonunda itibaren yonteme
yer verilmistir. Yazilim araclarinda yer verilmesinin ardindan, yontemi uygulayan pek ¢ok ampirik

calisma yayinlanmigtir.

MIDAS yontemi ampirik caligsmalarda ¢ok yogun kullanilmasina ragmen, yontemin gelistirilmesine
yonelik siirli sayida caligma ortaya ¢ikmugtir. Dogrusal olmayan MIDAS regresyon modeli
(MIDAS-NLS)’in asimtotik 6zellikleri Andreou, Ghysels ve Kourtellos (2010) tarafindan tartigtlmustir.
Ayrica, Andreou, Ghysels ve Kourtellos (2013) tarafindan makro ekonomik verilerin giinliik finansal
verilerle tahmin edilmesi iizerine, klasik yontemlerle kargilagtirmali bir analiz yapilmistir. S6z konusu
caligmada, bine yakin yiiksek frekansli finansal veri gruplanarak, makro ekonomik degiskenlerle
iligkileri MIDAS-NLS ve diger yerlesik yontemlerle hesaplanmig, MIDAS-NLS’in gorece basarimin
yiiksek oldugu gosterilmistir. Devam eden c¢alismalarda Gecikmesi Dagitilmis MIDAS (MIDAS-DL)
ve Otoregresif MIDAS (MIDAS-ADL), MIDAS-GARCH gibi, faktor-MIDAS iizerine, ozellikle
finansal getiriler, risk yonetimi ve ekonomik veriler tizerinden yontemsel ve uygulamali gelistirmeler

yapilmustir.

MIDAS regresyon modelinde, yaygin olarak Ussel Almon ve Beta agirliklandirma islevleri
kullanilmaktadir. Bu yaygin yontemlerin yanisira Almon Polinomu ve Adimlama agirliklandirma
islevleri de kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan bu iglevlerinin yanisira farkli matematiksel
agirliklandirma islevleri 6nerilse de kullanimlart sinirlidir. S6z konusu agirliklandirma iglevlerinin sekli

onceden bilindigi i¢in parametrik yontemlerdir.

Parametrik MIDAS yontemlerinin, yiiksek frekansli degiskende uzun vadeli etkinin kisa vadeden

yiiksek olmasi ve artan azalan degerler alabilen cevrimsel yapida form iceren verilerde, parametre



kestirimlerinin zayifladigi ve tahmin giiciiniin azaldigi iddia edilmistir. Bu baglamda, parametrik
olmayan yontemler 6nerilmistir. Diizlestirilmis MIDAS regresyon yontemi ilk olarak Roling (2014) ve
Breitung ve Roling (2015) tarafindan, cezanlandirilmig splayn regresyon yontemleri bazinda

geligtirilerek, parametrik MIDAS-NLS ve parametrik olmayan yontemleri karsilagtirilmagtir.

Tez, MIDAS regresyon yontemlerini kargilagtirmali olarak inceleyerek, parametrik olmayan MIDAS
regresyon yontemlerinde gelismeye acik alanlari ele almayir amacglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
konu yedi bolimde ele alinmistir. Ikinci boliim, MIDAS oncesi gelistirilmis olan Zamansal
Toplulastirma ve Iterasyon, Koprii Denklemi ve Durum Uzayr Modeli yontemleri iizerine bir literatiir
ozeti ve MIDAS yontemlerinin genel bir kargilagtirmast yer almaktadir. Uglincii boliimde parametrik
MIDAS regresyon modeli detayli olarak incelenmistir. Parametrik agirliklandirma iglevleri olan Almon
Polinomu, Ussel Almon, Beta ve Adimlandirma detayli incelenmistir. Ayrica yiiksek frekansh serinin
veri dizilimi lizerine algoritmalar ve veri dizilim matrislerinin igleyisi anlatilmistir. Dordiincii boliimde,
parametrik olmayan regresyon yontemleri ve MIDAS regresyon yontemine uyarlanmasi tartigilmigtir.
Besinci boliimde, benzetim deneyi ile parametrik ve parametrik olmayan MIDAS yontemlerinin
performansi karsilagtirilmigtir. Altinc1 boliimde, MIDAS-NLS ve parametrik olmayan MIDAS-SLS
yontemleri gercek veri lizerinde calistirlmigstir. Tiirkiye’de COVID-19 konusu iizerine sosyal medya
tartigmalarinin yogunlugu ile raporlanan giinliik bulagsma verileri arasinda iligkisi MIDAS regresyon
modelleriyle analiz edilmistir. Yedinci boliim sonug¢ boliimii olup, bulgular, miimkiin ileri caligmalar ve
sinirlandirmalar tartigilmigtir. Yontemlerin isleyisin anlagilmasinda 6nem arz eden kodlar -Python

programlama dilinde- ekler boliimiinde yer almaktadir.






Boliim 2

Karma Frekansh Analiz Yontemleri

Bu boliimde, karma frekansli analiz yontemleri ele alinmistir. Literatiirde yer alan karma frekansh
yontemlere genel bir bakig sunularak, siklikla kullanilan yontemlerden, Zamansal Toplulastirma ve
Iterasyon (Temporal Aggregation and Iteration), Koprii Denklemi (Bridge Equation) ve Durum Uzay1
(State Space) modellerine deginilmistir. Yaygin kullanilan yontemlere yer verilmesinin ardindan, tezin
ana konusu olan parametrik ve parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemlerinin tanitimi
yapilarak, karma frekansli yontemler karsilastirlmistir. Karma frekanshi analiz yontemlerinin
gruplandirilmasinda agirlikla Foroni ve Marcellino (2013) tarafindan Onerilen yaklasgim temel

alinmigtir.

2.1 Karma Frekansh Yontemlere Genel Bakis

Karma frekansh analiz, bagimli degisken ile bagimsiz degisken serilerinin farkli zaman dilimlerine
sahip olmas1 durumunu ifade eder. Regresyon modelleri i¢in degiskenler ayn frekansta olmalidir, farkli
frekansl serilerde bunu saglamak icin yliksek frekansh seriler en diisiik frekansa toplulagtirilir ya da

diisiik frekanslh veriler mevcut en yiiksek frekansa interpole edilir.

Veri setlerinin farkli frekanslarda olmasi siklikla karsilagilan bir durumdur. Ornegin iktisadi
istatistiklerde Gayri Safi Yurt I¢i Hasila (GSYIH) ii¢ aylik frekansla yayinlanan zaman serisi iken,
Sanayi Uretim Endeksi ve Tiiketici Fiyat Endeksleri aylik; diger bazi veri tiirleri 6rnegin borsa

indeksleri, kur ve faiz oranlan giinliik, seanslik, saatlik, dakikalik frekanslarda olabilmektedir.

Ilerleyen alt boliimlerde literatiirde kullanilan yontemler genel hatlariyla 6zetlenmistir.



2.1.1 Zamansal Toplulastirma ve Iterasyon Yontemi

Zamansal toplulagtirma yoOntemi, uygulamanin basit ve kullanigli olmasi nedeniyle ampirik

aragtirmalarda en yaygin bagvurulan yontemdir.

Zamansal toplulagtirma, yiiksek frekansli serinin ortalama, toplama ya da son dénem degerini alma
yoluyla, diisiik frekansh degiskenin zaman araligina getirilmesi islemidir. Asagida denklem (2.1)’de x*

bagimsiz degiskeni, agirlikli ortalama alinarak diisiik frekansl seri ile eslestirilmistir.

m—1
T e
i=0

Yukarida w; agirliklik degerlerini, L diisiik frekans ve H yiiksek frekansi temsil ederken, m ifadesi diigiik
frekansli degiskenin bir zaman dilimine karsilik gelen yiiksek frekansh degiskenin yinelenme sayisini
gostermektedir. Yiiksek frekanslhi bagimli degiskenin bir donem igindeki yinelenme sikligt indisi i =
0,...,m — 1 araliginda degisir. Ornegin ii¢ ayda bir yayinlanan GSYIH verisi ve aylik Sanayi Uretim
Endeksi arasinda bir model kurulmaya calisildiginda m = 3 degerini alir. Degisken vektorlerinin satir
sayis1, diisiik frekansli serinin gézlem sayis1 kadar olup, zaman indisit = 1, ..., T aralifindadir. Agirhiklar
toplami cebirsel olarak ¥ w; = 1 bire esit olmalidir. Basit aritmetik ortalama igin agirliklar esittir. Ussel

agirliklandirmada cari donem #’den geriye dogru uzaklagildikca agirlik degerleri azalir.

yb=Bo+ Bl +¢f 2.2)

Yiiksek frekansli bagimsiz degiskenin agirliklandirilarak diisiik frekansli serinin frekansina
eslestirilmesinin ardindan, regresyon modeli kurulabilir. Denklem (2.2)’de frekanslarin eglestirildigi

regresyon denklemi goriilmektedir.

St = Bo+ Bty 2.3)
Regresyon modelinin parametre kestirimleri yapildiktan sonra denklem (2.3)’de gosterildigi iizere,
kurulan modelle ¢ + 1 ile gosterilen ileri donem tahmini yapilabilir.

Iterasyon yontemi, diisiik frekansli seride gozlenmeyen araliklarin yiiksek frekansh serideki zaman
araliklarina uygun olarak, eksik verinin kestiriminin yapilmasidir. Toplulastirma ydnteminin tersine bir

isleyige sahiptir.

it =Bo+px’ +eff (2.4)



Yukarida denklem (2.4)’de diisiik frekansli bagimlhi degisken y& iterasyonla frekanslart y?
doniistiiriilmiis ve yiiksek frekansli bagimsiz degisken X/ ile eslestirilmistir. Iterasyon yontemi,

toplulastirma yontemi kadar yaygin bir kullanima sahip degildir.

2.1.2 Koprii Denklemleri Yontemi

Koprii denklemleri yontemi, 6zellikle ekonomik verilerde mevcut aciklanmis yiiksek frekansli verileri

kullanarak simdiki durumun tahmini (nowcasting) i¢in kullanilan yontemlerden biridir.

Koprii denklemi yontemi yiiksek frekansh degiskenleri diisiik frekansli degiskene baglayan dogrusal
regresyon modelleri ile iterasyon yapilmasi olarak tanimlanabilir. Yiiksek frekanslhi degiskenler
kullanilarak diisiik frekansli degiskenin erken tahminleri hesaplanir. Koprii yonteminin
uygulanabilmesi i¢in yiiksek frekansli aciklayict degisken setinin projeksiyon donemi boyunca
bilinmesi gerekir. Boylece diisiik frekansli degiskeninin yalnizca mevcut donemi hesaplanabilir.

Dolayisiyla yontemin ileriyi tahmin ufku oldukca kisadir.

Ornegin ii¢ aylik ve aylik serilerden olusan bir veri setiyle calisildiginda prosediir agamalar1 soyle olur:
(1) aylik gostergeler, genellikle tek degiskenli zaman serisi modeli kullanilarak, ti¢ aylik donemin geri
kalani i¢in tahmin edilir. Bir ¢eyrek donem icindeki, ii¢c ayr aylik degerin olugmasinin ardindan, diisiik
frekanslh ceyrek doneme gelen degerleri elde etmek i¢in aylik degerler toplanir. (ii) Toplanan degerler

koprii denkleminde agiklayic1 de8isken olarak kullanilir.

Yo = Bo+Bi(L)xZ + g (2.5)

Burada y, diisiik frekanshi bagimli degiskeni 6rnegin ceyrek donemlik GSYIH, xtQ ise ayni donem
arahigindaki bagimsiz degiskeni, 6rnegin aylik Sanayi Uretim Endeksini gosterir. Sabit terim By ve xtQ
yiiksek frekansl agiklayici degiskenin diisiik frekansli degiskeninin zaman araligina toplulastirilmasini
ifade eder. Ug ayhik gecikme polinomu B(L) p’inci derecen tammli olarak B(L) = Y7, B;+1 L' ifadesini

temsil ederken, thQ = Xgl ifadesine egittir. Gecikme polinomunun olusturulurken, gecikme

doneminin uzunlugu bilgi olgiitleri yardimiyla belirlenir (Schumacher, 2016).

Aylik serinin ti¢ aylik doneme yansitilmasi soyle calisir:

=l sty (2.6)

Yukarida denklem (2.6)’de M aylik frekansi gosterirken, O ceyrek donemlik degeri gosterir. Heniiz aylik
seri X; /3 doneminde ve diger donemler heniiz bilinmiyorsa xﬁ"f 13 Ve xM donemlerinin tahmini yapilir.
Elde edilen tahmin degerleri denklem (2.6)’deki yerlerine kondugunda koprii denklemi tamamlanmig

olur.



Simdinin tahmini baglaminda, genis degiskenler kiimesinden olusan veri setleri i¢in faktor analizi ve
koprii denklemi yaklagimint birlestiren "faktorle koprii olusturma" yontemi gelistirilmistir. Faktorlerle
koprii denklemi olugturarak, finansal ve ekonomik gostergelerin tahmini iizerine uygulama Giannone,
Reichlin ve Small (2008) tarafindan ortaya koyulmustur. Koprii Denklemi ve diger karma frekansh
analiz yontemleri arasindaki farklar kuramsal ve ampirik uygulamali olarak Schumacher (2016)
makalesinde karsilagtirilmigtir. Zaman toplulastirma yontemleri tizerine tartigmalar geriye dogru Chow
ve Lin (1971) uzanmaktadir. Cok sayida farkli frekansa sahip tahmin edicinin, temel bilegenler
analiziyle az sayida degiskenlerle indirgenmesine yonelik ¢alisma Stock ve Watson (2002) tarafindan

ele alinmustir.

2.1.3 Durum Uzay1 Modeli

Durum uzayi modeli, diisik frekansli degiskenin eksik gozlemlerle yiiksek frekansli bir degisken
olarak kabul edilmesi esasina dayanir. Kalman Filtresi kullanilarak eksik gozlemler tahmin edilerek
daha piiriizsiiz degerler elde edilir. Durum uzay1 modelleri bir sistem yaklagimidir ve Kalman filtresinin
kullammi sayesinde eksik yiiksek frekansli verilerin tahminine olanak saglar. Ote yandan, bu
yaklagimin kullaniminin bazi dezavantajlari da vardir. Hesaplama agisindan karmagiktir, karmagiklik
seviyesi modele dahil edilen degiskenler artik¢a hizla yiikselir. Bu nedenle cogu zaman yalnmizca kiigiik

0lcekli model kurulumlarda kullanilabilir (Foroni ve Marcellino, 2013).

Durum uzay1 modelinde Kalman filtresi hem gozlemlenebilir, hem de gézlemlenemeyen degiskenlerin
tahminlerini saglar. Kalman filtresi, parametrelerin en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) tahmin
edicilerini tiiretmek icin kullanilir. Kalman Filtresi, ilk defa Kalman tarafindan 1960 yilinda
onerilmesinin ardindan havacilik ve uzay caligmalarindan, nakil vasitalarinin kontroliine, navigasyon

gibi pek cok teknolojik alanda kullanilmaktadir.

Durum uzayr modeli ve Kalman filtresinin igleyisi i¢in kapsamli aciklamalar Hamilton (2020) ve

Ghysels ve Marcellino (2018) yer almaktadir.

Dogrusal Durum Uzay1 modelinin genel formu soyledir:

Br=Bi—1+m 2.7
Vi = XiBr + &, (2.8)
; 0 0
M | ida Q (2.9)
3 ol o H
Q t=7igin
EMmM) = (2.10)
0 o.di
R t=r1icin
E(g,€) = (2.11)
0 o.di



Yukarida denklem (2.7)’de B; gbzlemlenemeyen durum degiskeni olarak adlandirilir ve 3, nin tahmin
degerinin hesaplanmasinin yapildig1 ilk asamadir. ikinci asamada denklem (2.7)’de elde edilen B,
degeri denklem (2.8)’de yerine konularak gozlemlenebilir degisken vektorii y, hesaplanir. Yukaridaki
denklem (2.8)’deki ifade gdzlemlenebilir durum degiskenin dogrusal bir iglevidir. "Hata terimleri 1, ve
¢ sembolleriyle, ortalamasi sifir, bilesik normal dagilima sahip, birbiriyle iligkili olmayan hata

terimlerini gosterir" (Ghysels ve Marcellino, 2018, s.421).

MIDAS Regresyon ile Kalman filtresi modelleri arasindaki iligki ve tahmin performansi Bai, Ghysels
ve Wright (2013) tarafindan tartisilmistir. S6z konusun makalede Durum Uzayr Modeli ve MIDAS
regresyon modeli genelde benzer tahminler vermekle birlikte, Kalman Filtresi yonteminin biraz daha
performansli tahmin degerleri iirettigi tespiti yapilmistir. Ote yandan, Kalman Filtresi karmasik yapida
bir denklem sistemi gerektirirken, klasik parametrik MIDAS regresyon modeli tek bir denklem

icermektedir.

2.1.4 MIDAS Regresyon Modelleri

Karma Frekansh Veri Orneklemi anlamina gelen ve kisaltma olarak MIDAS (Mixed Data Sampling)
olarak adlandirilan regresyonu yontemi ilk olarak Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov 2002 yilindaki
oncti calismanin ardindan, 2004 ve 2007 yillarinda gelistirilerek kapsamli yayinlarla ortaya
konulmustur. S6zkonusu ¢aligsmalarda, farkli frekansli degigskenlerin modellenmesinde bilgi kaybinin
onlenmesi, parametre kestirimlerinde yiiksek frekansh serideki donem i¢i degiskenlikleri ve gecikmeli
etkilerinin dahil edilmesiyle etkin ileri donem(forecasting) ve simdiki donem tahmininin (nowcasting)

yapilabilmesinin yontemleri ele alinmigtir.

MIDAS regresyonu ilk olarak Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov tarafindan 2004 yilinda, hisse
senetleri piyasasindaki ortalama, kosullu varyans ile getiriler arasindaki iligskilerin modellenmesi igin
uygulanmustir. Izleyen désnemde, makroekonomik veri setleri iizerine uygulanmasinin (M. P. Clements
ve Galvao, 2009) ardindan, 6zellikle merkez bankalar1 bagta olmak lizere finansal kurumlar ve ekonomi

aragtirmacilar tarafindan yogun olarak kullanilmaya baslanmistir.

MIDAS regresyon analizinde kullanilan baslica yazilim paketleri sunlardir: Programlama dili R’da
"midasr” modiilii (Ghysels, Kvedaras ve Zemlys, 2016), Matlab i¢in yazilmis (Sinko, Sockin ve
Ghysels, 2010) ve (zaman serisi analizde uygulamali arastirmalarda yogun olarak kullanilan Eviews

programinin 11. versiyonundan itibaren yer almaktadir.

Literatiire gérece yeni girmesine bagl olarak, Tiirk¢ce’de kimi ampirik ¢aligmalarda MIDAS regresyon
icin "Karma frekanslt veriler" ve "Farkli frekansh veriler" terimleri kullanilmasina ragmen, bu terimler
yukarida inceledigimiz diger yontemlerle bir ayrigsmay: ifade etmemektedir. Bu nedenle, mevcut
uluslararast yaymlardaki kullanimina paralel olarak MIDAS regresyonu teriminin tez boyunca

kullanilmasi tercih edilmistir.



MIDAS regresyon modeli, karma frekanslarda orneklenen verilerle, diisiik frekansli degiskenin
dogrudan tahminini saglayan, gecikmesi dagitilmig polinomlara dayanan az sayida parametre ile

yalinlastirilmis indirgenmis form denklemlerinden olusur (Ghysels ve Marcellino, 2018).

e = Bo+BiC(LY ™ 0)x +€b, 2.12)

Gecikmesi dagitilmig yiiksek frekanshi degiskenin az sayida parametre ile agirlik iglevi araciligi ile
yahnlastirildigi denklem (2.12)’de, agirhklandirma polinomu C(L'/™;8,) = 25”;“371 c(j;0)LI/™ ifade
edilmigtir. Uygulamada yalinlagtirma fonksiyonu olarak yaygin olarak Ussel Almon ve Beta islevleri
kullanilmakla birlikte, takip eden boliimde incelendigi tizere yalinlagtirmaya elverigli farkli

matematiksel islevler de yer almaktadir.

2.1.5 Parametrik Olmayan MIDAS Regresyon

MIDAS regresyon agirliklandirma islevlerinde Ussel Almon ve Beta islevleri parametrik yontemlerdir.
Hangi agirliklandirma iglevinin kullanilacagi aragtirmacinin tercihine gore belirlenir. Gergek veri
iizerinde yapilan analizlerde parametrik agirliklandirma islevlerinin yalinlastirma ozelligi yetersiz
kalabilir. Parametrik iglevlerinin yetersiz kaldigi durumlar iki baslik altinda toplanabilir: (i) Bagimsiz
degiskenin uzun vadeli etkisinin, kisa vadeli etkiye gore daha kiiciik oldugu durumlar, (ii) Bagimsiz
degiskenin bagimli degiskeni her gecikme araliginda ayni etkilemedigi, yani belirli araliklarda pozitif
gecikme katsayilarina karsilik, bazi araliklarda negatif katsayi olabilecegi durumlarda, parametrik

agirliklandirma iglevleri yetersiz kalmaktadir (Breitung ve Roling, 2015).

Parametrik olmayan yontem uygulamasinda, Breitung ve Roling (2015) parametrik bir agirliklandirma
islevi yerine, cezalandirilmig en kiiciik kareler (penalized least-square) yontemiyle gecikme
uzunluklarim1 belirli derecede yalinlastirarak daha iyi bir performans elde edilebilecegini iddia
etmiglerdir. Bunun i¢in parametrik olmayan cezalandirilmis ya da diizlegtirilmis regresyon modeli
kullanilmigtir. Parametrik olmayan yontemlerle ilgili kuramsal ¢erceve dordiincii bolimde etraflica

incelenmektedir.

2.1.6 Modellerin Karsilastirilmasi

Zamansal toplulagtirma yontemi uygulanmasinin pratik ve kolay olmasi nedeniyle en yaygin kullanima
sahiptir. Ancak toplulastirma yontemi, yiiksek frekansli serinin igerdigi bilginin kaybina ve modelin
nedensellik iligkilerinde bozulmaya yol agmaktadir. Diisiik frekans ile yiiksek frekans arasindaki zaman

araliginin ve yinelenme sikliginin artmasi bu kayiplarin etkisinin daha fazla olmasina yol acar.

10



Koprii denklemi, toplulagtirma yontemine gore yiiksek frekansli verinin modele dogrudan yansimasini
saglamakla birlikte, klasik modelin tahmin ufku kisithidir. Bayes¢i yontem ile tahmin yetenegi ve tahmin

vadesinin uzatildig: gelistirmeler yapilmstir.

Durum-Uzay1 modeli oldukca gelismig bir yap1 olup, tahmin yetenegini de gercek veriler iizerinde en
yiiksek performansa sahip oldugu ifade edilmistir. Kalman filtresine dayanan yontem karmagik ve ¢cok
katmanli yapida oldugundan uygulamada ciddi zorluklar ortaya ¢cikarmaktadir. Durum Uzay1 Modelleri
ile MIDAS regresyon arasinda karsilastirma Bai, Ghysels ve Wright (2013) tarafindan yapilmistir.
Buna gore MIDAS regresyonun, Durum-Uzay:r modellerine ¢cok yakin performans gostermesi ve
uygulamasinin gorece kolay olmasi finansal ve ekonomik uygulamalarda sagladig: tahmin performansi

nedeniyle hizla kullaniminin yayginlastig1 ifade edilmistir(Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov, 2004) .
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Bolum 3

MIDAS Regresyon Modelleri

Karma frekansl verilerle regresyon modeli olusturulurken, literatiirde yaygin olan yontemlerin genel bir
ozeti ikinci boliimde incelenmistir. Bu boliimde parametrik MIDAS regresyon modellerinin kuramsal

igleyisi ve tiirleri ele alinmistir.

MIDAS regresyon, diisikk frekansli bagimli degisken ile yiiksek frekansli bagimsiz degiskenin
iligkilendirebilmesi icin, doniistiirme siirecine gecikme uzunlugu ozelliklerinin de dahil edildigi,
gecikme Kkatsayilarinin az sayida parametreye indirgendigi, bir zaman serisi yontemidir. Karma
frekansli degiskenlerle model kurarken, yiiksek frekansli serilerin toplulastirilmasinin bilgi kaybina yol
acmasi onemli bir sorundur. Ozellikle yaygin olarak uygulanan ortalamalar ya da toplamlar seklinde
yapilan doniistiirmelerde, neden-sonug iligkilerini etkileyen 6nemli bilgi kayiplari meydana gelebilir.
MIDAS regresyon modeli, onceki bolimde tartigilan diger yontemlere gore, bir yandan yiiksek
frekansli serileri doniistiiriirken, hem bilgi kayiplarinin azaltma, diger yandan da modeli yalinlagtirarak,

daha etkin parametre kestirimi yapabildigi iddiasindadir.

3.1 Zaman Serisi Regresyonu

MIDAS regresyon modelleri bir zaman serisi analiz yontemidir. Zaman serisi analizleri, klasik
regresyona ait bazi varsaymmlarin esnetilmesini gerektirir. Ilerleyen alt boliimlerde zaman serileri
regresyonun uygulanmasina dair kuramsal yapiya iligkin literatiirde yer alan tartismalara yer verilmis

ve MIDAS regresyon ile baglar1 tartigilmisgtir.

3.1.1 Klasik Regresyon Modelinin Varsayimlari

Dogrusal regresyon modelinin dogru bir iligki tanimlayabilmesi i¢in ¢ok sayida kisitlayic1 varsayima
sahiptir. Dogrusal regresyon denkleminin genellestirilmig matris notasyonu ile gosterimi denklem (3.1)

yer almaktadir.
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y=XB+e 3.1
Dogrusal regresyon modelinin parametreleri kestirimleri (3.2) sdyledir:
B=(X'X)"'Xy (32)
Dogrusal regresyon modelinin dogru bir kestirim yapabilmesi icin asagidaki varsayimlar1 yerine
getirmesi gerekir (Baltagi, 2011, s.50-54):
Varsayim 1. Hata terimi €'nun beklenen degeri E(€) = 0 sifirdir.

Varsayim 2. Hata terimlerinin varyansi var(g;) = 62, matris notasyonu ile E (e€') = 6> sabit olmalidur.

Varsayim 3. Hata terimleri arasinda ¢apraz iliski i # j sartiyla cov(€;,€;) = 0 yoktur. Hata terimlerinin

kovaryansi cov(g;,€;) = 621 sabit varyans terimi ile birim matrisin carpimina egittir:

Varsaymm 4. Hata terimi € = N(0,6%1) normal dagilima uygundur.

Varsaymim 5. Bagumsiz degisken X stokastik degildir ya da zayif formda duragan olup, hata terimi

vektorii € ile iliskili degildir.

Gauss-Markov kosullar1 olarak da adlandirilan varsayimlar, matematiksel olarak tam bir tutarlilik
icindedir. Baz1 varsayimlar ihlal edildiginde, dogru sonuclar iireten bir model olusturmak ig¢in,
doniisimler yapilarak varsayimlar ile uyumlu hale getirilmeye calisilir. Zaman serisi regresyon

analizinde ise yukaridaki varsayimlarin bir ol¢iide esnetilmesi gerekir.

3.1.2 Dinamik Regresyon Modelinin Tiirleri

Dinamik regresyon modelinin en genellestirilmis sekli otoregresif gecikmesi dagitilmis (ARDL)
modelle gosterebiliriz. ARDL(p,q) biciminde otoregresif bir model tamimlandiginda, p parametresi
bagimli degigken y’nin gecikme degerleri ve g parametresi de x bagimsiz degiskeninin gecikme
uzunlugunu gosterir. Denklem (3.3)’de ARDL(1,1) seklinde bir otoregresif model dinamik regresyon

tanimlanmisgtir.

Vi = 0Yr—1 +Bo+ Pix: +Poxi—1 +& € ~ (0703) (3.3)

Eger denklem (3.3)’de oy = B> = 0 durumu varsa agagidaki ifade ortaya ¢ikar:

v =Bo+Pix+& 34
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Denklem (3.4) statik regresyon modeli olarak tanimlanmaktadir. Asagida ARDL(1,1) modellerinin
parametre degerlerine goére, yaygmn kullanilan model kombinasyonlar1 ve literatiirdeki
adlandirmalarinin bir kismina yer verilmistir (Tablo 3.1). Farkli kombinasyonlarin da yer aldig1 genis

kapsamli bir 6zet Ghysels ve Marcellino (2018, s.119-143) yer almaktadur.

Tablo 3.1: ARDL(1,1) i¢in ¢esitli model kombinasyonlari

Varsayim Denklem Model

o =PBr=0 v = Bo+ Prxs Statik regresyon
Bi=PB2=0 Y =0uy—1+& AR(1)
B;i=0,i=0,1,2;a; =1 Vi=Y-1+& Rassal yiiriiyiis

o =18 =—p Ay, = Bo + Bi1Ax; + & Fark Modeli

o =B =0 y: = Bo + Paxi—1 +& Oncii gosterge

o =0 v = Bo+ B1x; + Pax,—1 +€& | Gecikmesi dagitilmig(DL)
B,=0 e =Bo+Pix; +oy—1 +€ | Kismu diizeltme

Zaman serileri genig kapsamli bir alan olusturmaktadir. Sonraki bolimlerde MIDAS regresyon igin

temel tegkil eden gecikmesi dagitilmis ve otoregresif gecikmesi dagitilmigs modeller incelenmisgtir.

3.1.2.1 Gecikmesi Dagitilmis (DL) Model

Gecikmesi dagitilmis model (Distributed Lag Model), yalnizca bagimhi degisken x’in cari donem x; ve
gecikmis x;_; degerleriyle baginti icinde oldugu, ancak bagimli degisken y;’nin kendi gecikmis
degerleriyle baginti iginde olmadigi durumu tanimlar (Davidson ve MacKinnon, 1999, s.565).
Gecikmesi dagitilmigs modeller x’in y tizerindeki etkisinin zamana baglh etkisinin var oldugu dinamik

modellerdir. Tek degiskenli gecikmesi dagitilmis modeli soyle gosterebiliriz:

q
Ve =0+ Z B.s‘xtfx +& (3.5)

s=1
Yukarida denklem (3.5)’de o sabit terimi, y, bagimlh degiskeni, bagimsiz degiskenin cari donem
degerini x;, gecikmeli uzunlugu g ve duragan hata terimi ya da beyaz giiriiltii (white noise) terimi &
sembolleri temsil eder. Gecikmesi dagitilmis modelde, bagimsiz degisken x vektoriiniin ilk satirindan
gecikme genisligi g kadar gozlem kaybi anlamina gelir. Ayrica, gecikme uzunlugu kadar parametre
kestirimi B katsayis1 kadar serbestlik derecesi gerektireceginden veri kaybi artar (Baltagi, 2011, s.131).
Denklem (3.5)’deki B, katsayilari gecikme agirliklarini ve toplamlarini gésteren Z?:l Bsx;_s ifadesi de
toplam gecikme dagilimini ifade eder. Gecikme dagiliminin uzunlugu ¢ pratikte zaman uzadik¢a

agirhigin sifira yaklagsmasi nedeniyle sonlu bir degere sahiptir.

9y _ Bs

ox;—g

(3.6)

Basit dogrusal model i¢in (Parker, 2021, s. 35-46), denklem (3.6)’de gosterildigi gibi agirlik katsayisi B,

bagimli degisken y; ile bagimsiz degisken x;_; birinci dereceden tiirevine egit olur. Gecikme sayisinin
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sonlu oldugu durumda, denklem (3.7)’de gosterilen duragan bir seride, gecikme uzunlugu g ile gecikme
agirliklar katsayilar1 B, arasindaki iliski tanimlanabilir. Her bir gecikme agirhig1 B, kendisinden dnceki

agirlik B;—den daha kiigiik olur.

g+1—s
=— =1,2,.. 3.7
BS q—"—l BO s ) ) 7q ( )

Gecikme agirliklart By,(s,..., B, bigiminde zaman iginde dogrusal olarak azalan oranlarda ise, cari

donem 7°deki parametre katsayisi By ile iligkileri tablo 3.2’de gosterildigi gibi olur.

Tablo 3.2: Dogrusal azalan gecikme agirliklar:

Gecikme (s) | Agirlik Katsayist (B)
0 Po
1 a/(q+1)Bo
2 (g—=1)/(g+1)Bo
g-1 2/(g+1)Bo
q 1/(g+1)Bo
q+l 0

Bu durumda dogrusal azalan agirliklarin varligi durumunda, eger gecikme uzunlugu ¢ biliniyorsa her
gecikme katsayisi B icin denklem (3.6) ifadesi denklem (3.5)’de yerine konuldugunda asagidaki ifadeye

ulagilir:

q
+1—s
Y T B

3.8
oS +& (3.8)

yr =0+ Po

Yukaridaki denklem, dogrusal azalan agirliklarinin gecikme uzunlugu ile iligkisini gosteren kisitlanmis
bir duragan gecikmesi dagitilmis modelin agik yazilmis halidir. Gecikme uzunlugu ile gecikme
katsayilart arasindaki iligki dogrusal bicimlerin disinda, farkli iglevler; 6rnegin polinom ya da karesel

bicimlerde de yazilabilir.

3.1.2.2 Otoregresif Gecikmesi Dagitilmis Model (ADL)

Otoregresif gecikmesi dagitilmis model (Autoregressive Distributed Lag), bagimhi degisken cari
donemi y;’nin, aciklayici de8isken X; ve X;_; gecikmeli degerlerinin yani sira, kendi gecikmeli
degerleri, 6rnegin onceki degeri olan y,_; de agiklayici degisken olarak modele dahil edilmesi
durumudur. Denklem (3.9)’de bagimhi degiskenin kendinden bir ©&nceki donemle ve agiklayici
degiskenin yer aldig1 bir otoregresif gecikmesi dagitilmis model yer almaktadir. Bagimli degiskenin
gecikmeli degerlerinin aciklayic1 degisken seti iginde yer almasimin tahmin etme giiciinii artirdigs
durumlarda modele dahil edilir. Ozellikle makroekonomi ve finansal verilerde siklikla bagvurulan

modellerdir.
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Vi =0+ Ay;—1 + Box; + Pix—1 +& (3.9

Bagimli degigken y’nin gecikme sayisinin p ve bagimsiz degisken x’in gecikmelerinin g ile gosterildigi
durumda otoregresif gecikmesi dagitilmis model ADL(p,q) olarak gosterilir. Denklem (3.9)’de
ADL(1,1) modelinde, y, cari donem bagimli degiskeni, o sabit terimi, y,—; bagimli degiskenin 6nceki
donem degerini ve A katsayi kestirimini gosterirken, x; ve x,_; de8iskenlerinin katsay1 kestirimleri de
sirasiyla By ve Py olarak gosterilmistir. Ayrica, € hata terimini ya da beyaz giiriiltii terimini ifade

etmektedir.

Otoregresif modellerde, zamana bagli olarak deger alan degiskenler gecikme islemcisi L ile ifade
edilebilir. Gecikme iglemcisi L"y, = y;,—, esitligiyle ifade edilirse ve denklem (3.9)’de

yerlestirildiginde,

Yi = O+ ALy; + Box; + B1Lx; +& (3.10)

(1=AL)y; = o+ (Bo+P1L)x; +& (3.11)

denklem (3.10) elde edilir ve gerekli islemler yapilirsa denklem (3.11) ifadesine ulasilir. Bagimsiz
degisken x’in gecikmeli degerleri i¢in gecikme iglemcisi ¢alistirlldiginda, birinci dereceden polinom

icin B ifadesi ile AP esit olur. Bu iglemlerin ardindan denklem:

(1—AL)y; = o+ Bo(1 —AL)x, +¢ (3.12)

halini alir. Bagimsiz degisken y; i¢in diizenlenerek yeniden yazildiginda:

&

o
— T 3.13
yr = o(1 —=AL) "' 4 Box; + & (3.14)
Denklem (3.14) ifadesine ulagilir. Denklem (3.13) yer alan hata terimi, & = ﬁ ifadesine esittir.

Bu ifade gecikmesi dagitilmis otoregresif modeller icin ¢ok 6nemli bir yalinlagtirma saglar, ilk olarak
Hendry ve Mizon tarafindan 1978 ortaya konmustur, otoregresif gecikmesi dagitilmis modelinin igleyisi

ve ADL-MIDAS modeline gecis acisindan ¢ok dnemli bir yere sahiptir.

3.2 MIDAS Regresyon Modelinin Yapisi

MIDAS regresyon modelleri yalmizca gelecek donem tahminin (forecasting) degil, ayn1 zamanda

simdiki donemin tahmini (rowcasting) icin de kullanilmaktadir. Simdinin tahmini, diisiik frekansh
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degiskene ait heniiz yaymnlanmanus verinin, yiiksek frekansli degiskenlerle tahmin edilerek, giincel

durumun tahmin edilmesini ifade eder.

3.2.1 MIDAS Regresyon Modelinin Temel Kavramlari

MIDAS regresyon analizi farkli frekanslardaki degiskenlerle model olusturulmasini saglayan,
indirgenmis bi¢im (reduced form) zaman serisi analiz yontemi olarak tanimlanabilir. MIDAS
regresyonu ilk olarak, Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov tarafindan 2002 yilinda ilk taslagi tartismaya
acilarak, 2004, 2006 yiiksek frekanshh orneklenmis degiskenlerin modelde dogrudan yer aldigi, tek

degiskenli zaman serisi regresyonu olarak onerilmisgtir.

p
yr =0+ Z B,’X(t,q/m) + & (3.15)
i=1

MIDAS regresyon modelleri, farkli frekanslarda orneklenen zaman serisi verilerini icerir. MIDAS
regresyon, gecikmesi dagiilmig yiiksek frekansli degigkenlerin, kosullu beklenen degerlerini ifade
eder. Tek bagimsiz degigskenli MIDAS regresyon modelinin cebirsel ifadesi denklem (3.15)’de yer
almaktadir. Yukarida denklem (3.15)’de y; bagimli degiskenin cari donem #’deki degerlerini, o sabit
katsay1 kestirimini gosterir. Yiiksek frekansli degisken x’nin ¢ donem iginde yinelenme sikligt m,
gecikme uzunlugu ¢, gecikmeli x degerlerinin katsay1 kestirimleri de P ile gosterilmistir. MIDAS
regresyonun ayirt edici 6zelligi ¢ gecikme uzunluguna karsi, p sayida indirgenmis parametre ile
tahminin yapilmasina olanak saglamasidir. Bagka bir ifadeyle, gecikme uzunlugu p < ¢ iliskisi vardir,

gecikmeler daha az sayida parametre ile ifade edilebilmektedir.

Gecikme uzunlugu katsayilarinin kestiriminin dogrudan yapilmasi, diisiik frekanshi degigken ile yiiksek
frekansli degiskenin periyotlarinin arasinin agilmasi, diger bir ifadeyle, siklik katsayisinin(m) artmasi,
tahmini yapilacak katsay1 adedini hizla yiikseltir. Ornegin, borsa endeksinin giinliik kapanis degerleri ile
GSYIH gibi ii¢ aylik bir degisken arasinda bir regresyon modeli kurarsak, 66 is giinii yinelenme siklig1
gozlem setinde yer almalidir. Bu durum yonetilmesi zor ve modelin anlamli bir Griintii olusturmasini

giiclestiren, ¢cogalma (proliferation) sorununa yol agmaktadir.

MIDAS Regresyon, farkli frekanslarda 6rneklendirilmis degiskenlerin, yiiksek frekansli 6rneklemlerin
diisiik frekansa doniisiimilyle siki bicimde parametrelendirilmis, indirgenmis bicim modelleridir.

Asagida denklem (3.16) ’de dogrusal MIDAS Regresyon modeli yer almaktadir (Ghysels vd., 2004).

3 =Bo+BiC(L":0)x" +e" (3.16)
Yukarida L isareti diisiik frekansi ve m isareti yiiksek frekanslhi degigskenin bir periyot icindeki

yinelenme sikligini ifade ederken, y- ifadesi diisiik frekansli bagimli degiskenin ¢ periyodundaki

degerini gosterir. Ornegin, diisiik frekansl degisken Y nin ii¢ aylik ve yiiksek frekansh degisken X’in
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aylik oldugu durumda yinelenme sikligi m = 3 olur. Bu denklem setinde MIDAS regresyonun ayirt
edici ozelligini C(Ll/ ) iglevi saglar. L/™ iglemcisi X, nin j /m periyodu i¢indeki gecikmeli degerlerini

iiretir. B parametresi kestirimi C (Ll/ ™) polinomu ile agirlandirilmig olarak modelde yer alir.

Jjmax )
cwm ="y c(pm (.17)
=0
LI =X (3.18)
E(&|yi—1,-Y1-p) (3.19)

MIDAS regresyon modeli, bir sonraki donemin(y,) tahmini olarak yazilirsa:

Yer1 = Bo+ Bi1C(LY™; 01 )x, +€L | (3.20)

Yukaridaki denklem (3.20) ifadesi, agirliklandirma islevi ile yiiksek frekansh degisken x; gecikmeli
degerleri de igerilmek iizere, bagimli degisken y’nin, t+1 donemindeki tahmin degerini vermektedir.
MIDAS regresyonun, yinelenme sikli§i ve gecikmeli degerleri ile iligkileri ag¢ik matris notasyonu

yoluyla gosterimi bir sonraki alt bolimde agiklanmustir.

3.2.2 MIDAS Gecikmeli Veri Matrisleri

MIDAS regresyon analizi igin, ilk olarak yiiksek frekansli degiskenin gecikmeli degerleriyle dizildigi
bir matris formuna ihtiyag vardir (Ghysels vd., 2016). Ornegin, diisiik frekansli bagimli degisken y-’nin
lic aylik, bagimsiz degigsken x,H “1n aylik oldugu durum ele alindiginda, yinelenme siklig1 m = 3 olur.

Veri setlerini y& ve x icin agik matris notasyonuyla asagida yer almaktadur.

1 X3 X2 X1
Y1 Bo €
1 X6 X5 X4 . .
= 1. . A 3 : + : (321)
Yn 133 €n
nx1 1 X3n Xn—1 X3n—2 4x1 nx1

nx4

Yukarida denklem (3.21)’de yer alan X matrisi aylik verilerden olusan serinin veri dizilimi
gostermektedir. Veri ii¢ aylik donem icinde kalmakta, daha Oncesine ait gecikme uzunlugunu

icermedigi varsayilmaktadir.

Yukarida denklem (3.21)’de, eger gecikme uzunlugu p’nin degerini, yiiksek frekansli degiskenin
yineleme siklif1 m degerinden daha uzun alinirsa, veri matrisinin siitiin sayis: artar. Bu artiga paralel

olarak gecikme katsayis1 vektorii B'nin satir sayisi da artar. Asagida yer alan matriste m = 3 olmasina
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karsin, gecikme uzunlugu p = 5 olarak tanimlanmigtir. Bu durumda veri dizilimi ve parametre

vektoriiniin sekli soyle olur:

yi I x5 - X Bo €
=1 = : : +1: (3.22)

1 x cee o X3p— €
In nx1 3n n=3 nx6 BS 6x1 "1 x

Yukarida bagimli degisken y = [y, ...,y aralifinda n* 1 bir siitun vektoriidiir. Buna kargihik yiiksek
frekansli bagimsiz degiskenin yinelenme sikligi m = 3 olmasina ragmen, gecikme parametresi sayisi
p =5 oldugundan X matris (n * 6) boyundadir. Gecikme katsayilar1 By, ...,s ve sabit terim Po’dan
olusan parametre matrisi de (6 * 1) boyutunda olmaktadir. Hata terimi €’da (n * 1) boyunda oldugu
goriilmektedir. Burada X matrisinin sekli ve boyutu belirleyici 6neme sahiptir. Bu sekliyle MIDAS

regresyon modeli, gecikmesi dagitilmig (DL) modeldir.

Otoregresif MIDAS Regresyonun, bagimli degiskenin bir donem Oncesi ile bagmti i¢inde oldugu

modelinin acik matris gosterimi de (3.23)’de yer almaktadir.

2 Vi I x5 - x Bo ()
=| : o+ | : : + (3.23)

— 1 x ce o X3p— €
Yn-1 nxl g 3n=3 nx6 BS 6x1 "1 pxl

Yn

nx1

Modelde bagimli degisken y vektoriiniin, y,_; degerleri aciklayici degisken olarak yer almaktadir.

Bagimli degisken y’nin parametre kestirimi o ile gosterilmistir.

Bagimli degiskenin gecikme uzunlugu i¢in p genellestirme yapilirsa, modelde veri dizilimi asagidaki

sekli almaktadir:

y2 Yi—1 o Yi—k| |0 5(()0 €p
= . Y XO 4 (3.24)

Yn Yn—1 " Yn—k| | O Bp €n

Yukarida denklem (3.24)’de, k gecikme uzunlugunda, bagimli de8iskenin otoregresif gecikmesi
dagitilmis matrisi ve bir skaler yerine o katsayilar vektorii yer almaktadir. Bagimsiz degisken X matrisi
icin gosterim, y gecikmeli degerleriyle eslesme ihtiyaci nedeniyle daha karmagik bir dizilime neden
olarak, asagidaki sekle dontismektedir. Denklem (3.24)’de yer alan Z,P:()X () jfadesinin acik matris

yazilimi sodyledir:
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[ i i i T
Xum; Xumi—p e Xumi—p
i i i
x(u+1)m; x(u+1)m,-fp x(u+1)m,-fp
(i — i i i
X = Xtm; Xtmi—p e Xtmi—p (3.25)
xi xi xi
(n—)m;  "(n—1)mj—p (n—1)m;—p
i i i
L Xnm; Xnmi—p T Xomi—p

Denklem (3.25)’de yer alan matris u > k kosulu gecerli iken, u ise um; — p kosulunu saglayan en kiiciik
dogal sayidir. Veri dizilimi yapilmasi bagimli ve bagimsiz degiskenlerin donemlerinin hizalanmasini
saglar. Bu iglemlerin ardindan, MIDAS regresyon modeli parametrelerinin kestirimi yapilabilir. Veri

dizilimine iligkin detaylar Ghysels vd. (2016)’de yer almaktadir.

3.3 MIDAS Agirhiklandirma Islevleri

Gecikmesi dagitilmig zaman serisi regresyon modeline, yiiksek frekansli degiskene ait gecikmeli
degiskenler dahil edildiginde, kestirilecek parametre sayilarinda anlamli sonuglar elde etmeyi ve
yorumlamay1 giiclestirecek cok biiyiikk artislar meydana gelir. Yiiksek frekanslhi seride onemli bilgi
kaybmma yol a¢madan, katsayr kestirimi yapilmasi, az sayida parametre kullanarak modelin

yalinlastirilmasi agirliklandirma iglevleri araciligiyla gerceklestirilir.

Ornegin boliim 6’da erken uyari tahmin modeli uygulamasinda, agiklanan COVID-19 vaka sayist
giinliik iken, bu konuya ait sosyal medya platformu Twitter {izerinde paylasilan saatlik mesaj sayisi ile
iligkilendirildiginde, gecikmesiz durumda bir giine ait 24 siitun icin parametre kestirimi yapilmasi
gerekir. Gecikme sayist p’nin donem ici yenilenme sayist m’den daha biiyilkk olmas:i nedeniyle,

modelde ise kestirimi yapilacak parametre sayist cok daha fazla artar.

Asagidaki alt baglikta, Almon polinomu, Ussel Almon, Beta ve Adimlama agirliklandirma islevleri
gorsel olarak incelenmistir. Bu agirliklandirma iglevlerinin gorsellestirilmesinde, agik kaynak R
programlama dilinde yazilmis olan midasr paketinin kodlarindan yararlanilmigtir. Python programlama

dilinde yeniden yazilan kodlar, ek A’de paylasilmistir.

3.3.1 Almon Gecikme Polinomu Agirliklandirmasi

Almon gecikme polinomu, ilk olarak Almon tarafindan 1965 yilinda, imalat sanayinde ge¢cmis ve mevcut
yatirim 6deneklerinin yatirim harcamasina doniigsme tahmini i¢in, gecikmelerin az sayida parametreyle
ifade edilmesi amaciyla kullanilmugtir. Farkli sektorlere ait verilere iligkin ortintiiler izerinden, gecikme

say1s1 kadar parametrenin kestiriminin yol a¢tig1 karmasa yerine, yalinlagtirma polinomu kullanilarak
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daha az sayida parametre ile model kurulmustur. Tek degigkenli gecikmesi dagitilmis(DL) regresyon

modeli agagida (3.26)’de yer almaktadir.

Y = o+ PoX; + B1Xe—1 + BaXe—2 + BpXi—p +ur t=12,..,T (3.26)

Yukarida gecikme katsayilari B;, gecikme uzunlugu [1,2,...,p] olurken, diisiik frekansh seri t= [1,..T]
araligindadir. Asagida denklem (3.27)’de P; katsayilarinin ikinci dereceden bir polinom yoluyla
yalinlagtirilmast gosterilmistir. Polinom derecesi konusunda teorik olarak bir kisitlama olmamakla
birlikte, uygulamada dordiincii dereceyi asan polinomlar tercih edilmez. Yalinlagtirma i¢in Almon
agirliklandirma prosediiriinii igletildiginde, polinom derecesi k’nin gecikme uzunlugu p’den kiiciik

oldugu, yani k < p kosulunun saglandig1 varsayilir (Judge, Hill, Griffiths, Liitkepohl ve Lee, 1988).

1.2 4
1.1+
1.0
0.9
0.8

0.7

Almon Agirhk Katsayilari (8))

0.6

0.5 4

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Gecikme uzunlugu[p]

Sekil 3.1: Almon agirliklandirma polinomu

Yukarida sekil 3.1°de ikinci dereceden bir Almon Gecikme Polinomununun, gecikme uzunluklar: ile

Almon gecikme katsayilar1 arasindaki iligki goriilmektedir.

Bi=Yo+Vii+Vait+...+ai®  i=0,1,2,...,p (3.27)

Bu denklemde, polinom ikinci dereceyle sinirlandirildiginda, kestirilecek parametre sayisi ii¢ olup, indis
degerleri i sifirdan baglayarak p degerine kadar artirldiginda, (3.28) ve (3.31) denklemleri arasindaki

ifadeler elde edilir.
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Bo =170
Br=v+v1+7

B2 =10 +2v1 +472

Br="Y0+pV1 + P12

(3.28)
(3.29)
(3.30)

(3.31)

Yukaridaki denklem (3.31) ifadesi, regresyon denkleminin yer aldifi denklem (3.26)’de yerine
kondugunda, denklem (3.32) ifadesi elde edilir. Denklem (3.32)’deki ):fZOX,,,' ifadesi polinomdaki ;

degerleriyle carpildiginda (3.33) denklemi elde edilir. Denklem (3.33)’de toplam ifadeleri Zy,Z1,2Z;

olarak kisaltilirsa, denklem (3.34) ifadesine ulagilir.

)4
ye=a+ Y (Yo +1i+12i?) X +u
i=0

P P
=0+7 Y. X—i+11 Y iXi—i+7
i=0 i=0 i
Z 7 7

S 2
Xt
=0

ye = 0+Y1(Z1 +2Zo) + Y2 (Z2 — Zo) +us

(3.32)

(3.33)

(3.34)

Yukaridaki denklem setinde, (3.33)’deki Zo =YY" X,—i,Z1 = Y1 iXi—i ve Zy =¥, i*X;_; doniisiimleri

yapilarak, denklem 3.34’deki sadelestirilmis ifadeye ulasilir (Baltagi, 2011).

Ikinci dereceden Almon gecikme islevini, p gecikme uzunlugu (3.26) ve k dereceden polinom (3.27)

ifadesinde yeniden diizenlendiginde:

Yr = YoX:
+( 71 Hntet Y)xe—n

+(Yo +271 +4+ + 2505

+ (Yo +ry+rpt k)X,

+M;
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Yukarida yer alan v; polinom katsayilari ve k derece ile parantez icinde ifade edilirken, x ifadesi de x;
ile x;_, arah@inda diizenlenmistir. Bu diizenlemenin ardindan, x deerleri ¢arpim yoluyla parantez igine

alarak ve 7; degerleri ile yeniden diizenlendiginde asagidaki ifadeye ulagilir:

V=YX +x—1 +x2t.4 x—p)
+v( o Axotet xop)

+Y2( +2)Ct71 +4xt72+...+2k.xt7p)

—I—'Yk( +x,,1+2kxt,2+...—|—nkxt,p)

+ uy

Denklem (3.27) ifadesi matris formunda ifade edildiginde (3.35)’e ulagilir:

B = Hy (3.35)

Bu denklemde y = (0,71, -.-,¥p) olurken, H matrisi su sekli alur:

10 0 0]
11 1 1

H=|[1 2 2% ... 2k (3.36)
_1 s s2 sk_

Denklem (3.35)’deki, P vektorii genel regresyon denkleminde y = X3 + € yerine konuldugunda:

y=XHYy+u=272y+¢ (3.37)
Yukarida (3.37) ifadesine en kiiciikk kareler yontemi uygulandiginda, § parametre kestirimi

Y= (Z'2)'Z'y olur. Hata terimleri normal dagilima sahiptir. N(y,6%(Z'Z))~! ve B katsayilarinin
kestirimi B = H¥ denkleminin ¢6ziimiiyle elde edilebilir (Judge vd., 1988, 5.350-369).

3.3.2 Ussel Almon Gecikme Polinomu Agirhiklandirmasi

Ussel Almon gecikme islevi, uygulamada en ¢ok kullanilan agirliklandirma yontemidir. Ussel Almon

agirliklandirma iglevinin cebirsel gosterimi denklem (3.38)’de yer almaktadir. Parametre sayisi, polinom
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derecesi k ile kisitlanmistir. Islevin ciktisi, gecikme boyutunun uzunlugu p ve polinomun derecesi k

tarafindan belirlenir.

exp(01i+ 02i% + ... + 6;iF)

- 3.38
):fzoexP(GliJrBziz+...+9kik) ( )

B(p:6)

Bu denklemde, exp ifadesi dogal logaritma tabani e = 2,7172.. gosterirken, B agirhk katsayilarini,
i=[0,1,...,p] olmak iizere p gecikme uzunlugunu, k polinom derecesini ve 8 = (01,0,,...,6;) boyutlu

kisitlanmig parametre vektoriinii ifade eder.

Ussel Almon gecikme polinomu’nun matematiksel ifadesi beklenen en biiyiik deger algoritmasina
(Expectation Maximum -EM- Algorithm) dayanir. EM algoritmasi, en ¢ok olabilirlik kestirimine
dayanan bir iterasyon yontemidir. EM algoritmasi, eksik veri probleminin giderilmesine yonelik olarak,
en cok olabilirlik yontemi ile ¢6ziim bulmaya ¢alisan Dempster, Laird ve Rubin (1977) tarafindan

onerilmigtir.
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Sekil 3.2: Ussel Almon gecikme polinomu

Sekil 3.2°de iissel Almon gecikme polinomunun karesel ve kubik derecelerinin formlar: yer almaktadir.
Agirliklandirma iglevinin temel parametreleri, gecikme uzunlugu (p) ve polinomun derecesi (k)
degerleridir. Polinom derecesinde kubik, yani {igiincii dereceden daha yiiksek degerler genelde tercih
edilmez. Modele yiiksek frekansh serinin ozelliklerinin yansitilmas: gecikme uzunlugu p tarafindan

saglanir ve en uygun degeri aranir.
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3.3.3 Beta Islevi

Beta iglevi, ©; parametrelerinin degerlerine bagh olarak oldukga esnek bir agirliklandirma yapisi sunar.
Asagida goriildigi tizere, p gecikme sayisi, 0; ve 0, parametreleri ile sinirlandirilmis bir yalinlagtirma

yontemi olup, beta iglevini temel alir.

f(£;91;92)
Zfzof(é;euﬁz)’

F(p.0) = —PFO) (3.39)

C(p;01:02) = C(p+1)I'(8)

Burada, i gecikme indisini gosterirken p en biiyiik gecikme uzunlugunu ifade eder. Beta agirliklandirma

islevi tek parametre icerir, ) = 2 iken, 6 > 5 olarak tanimlanmustir.

0.08 ~

0.06 -

0.04 ~

0.02 A

Beta gecikme katsayilan (B;)

0.00 ~

0 5 10 15 20 25 30
Gecikme uzunlugu (p)

Sekil 3.3: Beta Gecikme Islevi

Yukarida sekil 3.3’de beta agirliklandirma islevinde, gecikme uzunluklari ile beta gecikme katsayilari
arasindaki iligki goriilmektedir. Buna gore, beta agirliklandirma iglevinin kirilma noktas: 25. gecikme

civarinda yatay hale yakinsamaktadir.

Beta agirliklandirma islevinin MIDAS regresyonda kullanilmasi ilk olarak Ghysels, Sinko ve Valkanov
(2007) tarafindan onerilmistir. Beta agirliklandirma isleviyle ilgili genel bilgiler ve diger agirliklandirma

islevlerine yonelik kapsamli tartismalar Ghysels, Valkanov ve Rubia (2009)’da ele alinmigtir.
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3.3.4 Adimsal Agirhiklandirma

MIDAS regresyonun adimsal iglev ile agirliklandirilmasi gorece basitlestirilmis parametrik bir formdur.
Adimsal agirliklandirma, dogrusal olmayan ve ¢ok de8iskenli modellerde onemli kolayliklar saglar.

Adimsal agirliklandirmanin M adimla ¢alistirildigi model syledir:

M
e =Bo+ Y BiXi (Ki,m) +& (3.40)

i=1

Burada m yiiksek frekansh degigkenin yinelenme frekansim gosterirken, X;(K;,m) = 25-(:] X" im Ve
K < ... < Ky degerleri X"’in kismi toplamlarini ifade eder. Adimlama sayis1 M ile gosterilir, degeri

artikca MIDAS regresyonunun yalinlagtirma seviyesi azalir (Ghysels vd., 2007).

Adimlama Agirliklandirma

0.8 4

0.7

0.6

0.5 4

0.4

0.3+

Adimsal gecikme katsayilari (B;)

0.2

0 5 10 15 20 25 30
Gecikme uzunlugu (p)

Sekil 3.4: Adimsal Agirhiklandirma Islevi

Sekil 3.4’de adimsal agirliklandirma islevinin, gecikme uzunluguna gore katsay1 degisimi ve kirilma
noktalar1 goriilmektedir. Adimsal agirliklandirma iglevinin sekli merdivene benzer, kirilma noktalar

agirlik katsayilarinin degistigi gecikme araliklarini gosterir. Gecikme uzunlugu artikca, agirlik

katsayilar1 azalir ya da sifir olur.

3.3.5 Diger Agirhiklandirma Islevleri

Agirliklandirma islemlerine uygun farkli islevler de vardir. Yukarida incelenen, Ussel Almon, beta ve
adimlama iglevleri en cok kullanilan yontemlerdir. Almon gecikme polinomu kuramsal arka planin

anlagilmasinda Oonemli bir role sahiptir. Uygulamada yaygin kullanilmamasina ragmen, Gompertz,
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Log-Cauchy ve Nakagami iglevleri de agirliklandirma igin kullanilabilir. MIDAS regresyon i¢in R
programlama dilinde yazilmis "midasr" paketinde, Gompertz, Log-Cauchy ve Nakagami
agirliklandirma iglevleri icin, sirasiyla, "gompertzp", "lcauchyp" ve "nakagamip" fonksiyonlarina yer
verilmigtir (Ghysels, Kvedaras ve Zemlys, 2016). Ayrica, yine uygulamada sik kullanilmayan,
dogrusal, hiperbolik ve geometrik yapida agirliklandirma yontemleri de oOnerilmistir (Ghysels,

Valkanov ve Rubia, 2009). Zaman serisi analizlerinde yaygin kullanilan Eviews yaziliminda, MIDAS

modiiliinde sadece Ussel Almon, Beta, Almon polinomu ve Adimlama yontemlerine yer verilmistir.

Benzetim deneyinde(bdliim 6), tissel azalan (exponential decline), tiimsek (hump-shaped), dogrusal
azalan ve cevrimsel (cyclical) agirhiklandirma iglevleri, rassal yiiksek frekansli serinin
doniistiiriilmesinde kullanilmugtir. Ussel azalan agirliklandirma islevi, Ussel Almon islevinin ikinci
dereceyle sinirlandig1 6zel bir formudur. Tiimsek islevi, yine Ussel Almon gecikme polinomunun
ikinci dereceden 6zel bir hali olup, 6, parametresi negatif deger alir. Dogrusal azalan agirliklandirma
islevi, gecikme uzunlugu arttikca, dogrusal bir egimle azalir. Cevrimsel agirliklandirma islevi,
trigonometrik siniis islevini baz alarak, artan ve azalan, negatif ve pozitif degerler alan bir yapidadir.
Benzetim deneyinde kullanilan agirliklandirma iglevleri, benzetim deneyinde stres testi yapilmasina

olanak saglayan formlar olusturmak icin kullanilmistir.

3.4 MIDAS Regresyon Modellerindeki Yontemsel Farklihklar ve

Siiflandirma

MIDAS regresyon modellerinin, kullanildigi alanlar genisledik¢e, yeni yontemsel gelistirmeler
yapilmistir. Literatiirde MIDAS regresyon yontemini temel alan, farkli degisken ve veri setlerinin

analizleri icin gelistirilen yontemler, asagida genel olarak siniflandirilmastir.

3.4.1 Temel MIDAS Regresyon Modeli

Temel MIDAS regresyon modeli, farkli frekanslarda orneklemler igceren, az sayida parametreyle
yalinlagtirilmisg, indirgenmis form regresyon modeli olarak tanimlanir. MIDAS regresyon, gecikmesi
dagitilmis yiiksek frekanshi degiskenlerin, kosullu beklenen degerlerini ifade eder. Yiiksek frekansl
seri ve gecikmesi dagitilmig degerlerinin yol actifi parametre ¢ogalmasi sorunun, agirliklandirma
islevleri aracilifiyla yalinlagtirilarak olusturulan regresyon modelleri olarak tanimlanir (Ghysels ve

Marcellino, 2018, s.453-502).

yE=Bo+ BiC(LY™;0),)x + €L (3.41)

Yukaridaki ifade, basit gecikmesi dagitilmis MIDAS regresyonu ifade eder, ayni zamanda DL-MIDAS

regresyon modeli olarak da adlandirilir.
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yE=Bo+PBixt +eg (3.42)

Gecikmesi dagitilmig regresyon modelinde, diisiik frekans L ile yiiksek frekans Y arasindaki fark
acildikca ve gecikme uzunlugu artikca, parametre cogalmasi sorunu yasanir. MIDAS regresyon
agirliklandirma iglevi C (Ll/ ™) araciliftyla model yalinlagtirilarak ve az sayida parametre ile kestirim
yapilir. Yiiksek esneklik avantajlariyla Ussel Almon ve Beta agirhiklandirma islevleri, uygulamalarda

iki ya da ii¢ parametre ile agirliklarin hesaplanmasina imkan verdiklerinden yaygin olarak kullanilirlar.

MIDAS Regresyon, farkli frekanslarda 6rneklendirilmis de8iskenlerin, yiiksek frekansl 6rneklemlerin
diisiik frekansa doniistimiiyle siki bigimde parametrelendirilmis, indirgenmis form modelleridir

(Ghysels ve Qian, 2019). Denklem (3.43)’de dogrusal linear MIDAS regresyon modeli yer almaktadir.

YF =PBo+BIC(L)X, +& (3.43)
Y =Bo+BiC(LY/™)X™ + e (3.44)
Y =Bo+BiC(LY™;0)X" +€ (3.45)

Denklem (3.43), (3.44) ve (3.45)’te L isareti diisiik frekans1 ve m isareti yiiksek frekansl degiskenin bir
periyot icindeki yinelenme sikligini ifade ederken, Y ifadesi diisiik frekansli bagimli degiskenin ¢
periyodundaki degerlerini gosterir. Yukaridaki denklemleri # + 4 donem sonrast tahmini olarak

yazildiginda:

Yk, =Bo+BiCLY™0)XH +elt | (3.46)

Yiiksek frekansh bagimsiz degisken X’in dontigiimii agirliklandirma isleviyle yapilir. Agirliklandirma
islevi, polinom derecesi ve gecikme uzunlugu girdileri ile agirlik katsayilari kestirimi yapar. Ornegin,
Ussel Almon agirhiklandirma isleviyle doniisiim yapildiginda, ikinci dereceden bir polinom segilirse iki
katsay1, eger kiibik polinom segilirse ii¢ katsayi kestirimi yapilir. Polinom derecesi ve gecikme
uzunlugunun optimizasyonu problemi, kisit altinda dogrusal olmayan regresyon ile coziilebilir.

Kisitlanmig dogrusal olmayan regresyonda iteratif yontemlerle en uygun ¢dziim aranir.

3.4.2 Otoregresif Gecikmesi Dagitilmis MIDAS (ADL-MIDAS)

MIDAS regresyon modeline otoregresif terim eklenerek makroekonomik tahminlerde kullanilmasi i¢in
gelistirilen, otoregresif (AR-MIDAS) ve otoregresif gecikmesi dagitilmig MIDAS (ADL-MIDAS)
modellerinin incelenmesi, M. Clements ve Galvao tarafindan 2008 yilinda ele alinmistir. ADL-MIDAS

modeli, Stock ve Watson (2003) yilinda ABD ekonomisi {iizerine otoregresif (ADL) temelli
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olusturduklart oncti gostergeler modeli ile Ghysels vd. (2004) temel MIDAS regresyon modeli
onermelerinin, M. Clements ve Galvao (2008) tarafindan bir araya getirilmesiyle yeniden

tanimlanmaigtir.

e =PBo+ Ay 1 +BiBL,0)x?), +g (3.47)

Denklem (3.47), aylik oncii gostergelerden x,_; ile ii¢ aylik bagimli degiskenin y, ADL-MIDAS
modelini ifade etmektedir. Denklemde, bagimli degisken y, kendi gecikmeli degeri y,_; ile iligki
icindedir, B(Ll/ 3.8) MIDAS agirhik polinomunu ifade eder, yinelenme sikligi m = 3 oldugu igin

gecikme iglemcisi L'/3 ifadesiyle gosterilmistir.

ADL modelinde denklem (3.14)’de yapilan sadelestirme ile (3.48) ifadesi yeniden yazilarak agagidaki

denklem elde edilir.

¥ =Bo(1=2) "' +Bi(1-1)'BEL',0)x), +¢ (3.48)
Denklem (3.48)’de, dnceki denklem (3.14)’de de ¢oziimii yeralan € = (1 —AL)~! esitligi gecerlidir. Bir

adim oteye giderek, bagimli degisken y, ile bagimsiz degisken x arasinda, denklem (3.14)’te oldugu gibi

ortak gecikme faktorii oldugunu varsayildiginda, ADL-MIDAS modeli goyle olur:

i =Bo+Ay1+Bi(1-2)"BEL, 05, +¢ (3.49)

Burada bir donem oncesi yerine, bagimli degisken i¢in d ve bagimsiz degisken icin & gecikme degerleri

biciminde yazilirsa:

Ve =Ay_a+PB1+B2BL3,0)(1-2%) ) 4 g (3.50)

Denklem (3.50) ifadesi, dogrusal olmayan en kiiciik karaler yonetimi A ve 6 degerleri iteratif

yontemlerle, hata kareler toplamin1 minimize edecek sekilde ¢oziilebilir.

Yukarida igleyisi agiklanan otoregresif MIDAS regresyonu, M. Clements ve Galvao (2008) tarafindan
AR-MIDAS olarak tanimlanmis; daha sonra ¢oklu oncii gostergeler modelleri olarak gelistirilerek,

M. P. Clements ve Galvao (2009) tarafindan M-MIDAS olarak adlandirmiglardir.

3.4.3 Kisitsiz MIDAS Regresyon Modeli

Kisitsiz MIDAS regresyon modeli (UMIDAS, Unrestricted MIDAS), agirliklandirma islevi olmaksizin

yiiksek frekansli bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda parametre kestirimi yapilmasina
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imkan saglar. Ozellikle MIDAS regresyon analizinin yogun olarak kullanildigi makroekonomik
verilerde, genellikle diisiik ve yiiksek frekansli seri arasindaki fark kiiciiktiir. Parametre ¢cogalmasinin
olmadig1 durumlarda, gecikmesi dagitilmis model kullanmak gerekli olmayabilir. Kisitsiz MIDAS
regresyon modeli, UMIDAS olarak adlandirilmigtir. UMIDAS ve MIDAS regresyon sonuglari, Monte
Carlo benzetimi ve kisa vadeli makroekonomik degiskenler tizerinde performans testi karsilastirmast,
Foroni, Marcellino ve Schumacher (2015) tarafindan yapilmistir. Genelde yiiksek ve diisiik frekans
arasindaki uzunlugun kii¢iik oldugu ve kisa vadeli durumlarda, UMIDAS iyi performans gosterirken,
frekans siklig1 artik¢a beklendigi iizere agirliklandirma igleviyle kisitlanmig MIDAS regresyon modeli

daha iyi performans sergilemistir.

P
YE=Bo+ Y BX",+& (3.51)
p=1

Burada, X bagimsiz degisken matrisini, y diisiik frekansli bagimli degiskeni, m yinelenme frekansini,
gecikme donemi sayist p = 1,2,...,P ve P; gecikme katsayilarin1 gosterir. Regresyon katsayilari f3;,
en kiiciik kareler (EKK) yontemiyle hesaplanir. Katsayilar, bagimsz1 degisken matrisi X’ in gecikmeli
degerlerine ait parametre kestirimleridir. Asagida denklem (3.51)’de, agirliklandirma islevinin olmadig,

kisitsiz MIDAS modelinin genel ifadesi yer almaktadr.

Kisitsiz MIDAS (UMIDAS) regresyon modelinin sadece bir donem gecikmeli basitlestirilmis sekli
asagidaki denklemde yer almaktadir:

ye =01(L)xi—1+¢& (3.52)

Temel MIDAS regresyonda agirlik islevi C(L, 0) iken, denklem (3.52)’deki kisitsiz MIDAS formiiliinde
(L) olarak yer almaktadir. MIDAS regresyon modelinde agirlik katsayilari kestirimi dogrusal olmayan
regresyon (NLS) ile yapilirken, kisitsiz MIDAS (UMIDAS) yonteminde, kisa vade ve frekans
sikliginin az oldugu durumda dogrusal regresyon modeliyle, en kiiciik kareler (EKK) yontemi
kullanilarak kestirim yapilabilir (Foroni, Marcellino ve Schumacher, 2015). R programlama dilinde
"midasr" paketinde de kisitsiz MIDAS yonteminde parametre kestirimi EKK ile yapilmaktadir
(Ghysels vd., 2016).

3.4.4 Faktor MIDAS

Simdinin tahmininde, bir ka¢ gostergeden olusan degisken setlerinde MIDAS regresyon kullanilirken,
¢ok sayida degisken ve gozlem iceren genis veri setlerinde Faktor MIDAS (Factor MIDAS) yontemi
kullanilmaktadir. Simdinin tahmini modellerinin igletilmesinde, agiklanan verilerin zamanlamasindaki
farkliliklar ve diizensizlikler nedeniyle eksik veriler ve dengesiz veri setlerinin olugmasi, agiklayici
degiskenlerin periyotlarindaki farkliliklar, énemli sorunlara ve model belirsizligine yol acar. Bu
sorunlara kargi etkin igleyen bir model yapisi Kuzin, Marcellino ve Schumacher (2013) tarafindan

onerilen Faktor MIDAS, genis veri setleri i¢in simdinin tahminine olanak saglar. Faktor-MIDAS
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modelinde, faktor kestirim yontemiyle faktor sayisi indirgenerek, gecikme uzunlugu ve gosterge se¢imi

yapilir.

Yer1 = BB F A1 (3.53)

x = PF +g (3.54)

Burada, y bagiml hedef degisken, F; analize dahil edilen tiim degiskenlerin ortak faktorleri, Bl faktor
yiikleri vektoriinii gosterir. Ayrica F;, yiikleme matrisi @ tarafindan belirlenir. Genis ve dengesiz veri
setlerinde degisken seciminde bilgi kriterleri ve degisken indirgeme yontemleri konusunu Kapetanios,

Marcellino ve Papailias (2014) tarafindan tartigtlmagtir.

3.4.5 Adimlama Yontemi

MIDAS regresyon analizinde, gecikme uzunluklari agirliklandirma islevleriyle dogrusal olmayan
kisitlara tabii tutuldugundan, dogrusal olmayan kestirim yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir.
Adimlama Yontemi (Step Method) gorece daha basitlegtirilmis bir parametre kestirim yontemi olarak
ortaya ¢cikmistir. Adimlama yontemi ilk olarak Forsberg ve Ghysels (2007) tarafindan ifade edilirken,
Ghysels, Sinko ve Valkanov (2007) tarafindan da ele alinmugtur.

M
e =Bo+ Y BiXi (Ki,m) +& (3.55)
i=0

4

Burada, X,(K,m) = ):lexff’i. Jm denkligine sahip ve yiiksek frekansh seri x(")’in kismi toplamlarim
(m)

ifade ederken, K| < ... < Ky iliskisi gegerlidir. Yiiksek frekansl degisken x;” ’’in tiim kismi etkileri
):?il B; ile olgiiliir. Kismi etkiler xfm)’in, K < j, Kp degeri Z?iz B; tarafindan belirlenir. Regresyon
modelindeki adim sayis1 artikca, yalinlasmadan uzaklasilir. Yalinlagmadan uzaklagsma ise, MIDAS

regresyon yaklagiminin amactyla ortiismez (Ghysels vd., 2007, s.61-62).

3.4.6 MIDAS Modellerinin Diger Uzantilar:

MIDAS regresyon modelleri yalinlagtirma yaklagimi icerirler. Bu, zaman serisi analizlerinde kullanilan
yontemlerle biitiinlestirilmeleri i¢in arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Biitiinlestirmeye yonelik pek cok
yontem Onerilmigtir, halen gelistirmeler devam etmektedir. Genel bagliklar altinda bu yeni gelistirilen
yontemlere deginilmistir. Ornegin, ¢cok degiskenli MIDAS regresyon, parametrik olmayan MIDAS,
asimetrik dogrusal olmayan ve yari-parametrik MIDAS, diizlestirilmis gegisli (Smooth Transition)
MIDAS, Markov Yonlendirmeli (Markov Switching) MIDAS, Quantile MIDAS regresyon |,
MIDAS-VAR ve volatile tahminine yonelik olarak da MIDAS-GARCH. MIDAS regresyondaki

33



gelisme alanlarina ve yontemlere iligkin kapsamli bir 6zete (Ghysels ve Marcellino, 2018, 5.466-476)

caligmasinda yer verilmistir.

3.5 Model Secimi ve Bilgi Olciitleri

Gecikmesi dagitilmig (DL) ve gecikmesi dagitilmis otoregresif modeller (ADL), bagimli ve bagimsiz
degiskenler zamana bagl olarak degisim gosterdiginden dinamik modeller olarak tanimlanir. Zaman
serisi regresyon modelleri AR, MA, ARMA ve ARIMA modellerinde gecikme genisligi secimi kritik
oneme sahiptir. S6z konusu yontemlerde en uygun gecikme uzunlugunu belirlemek i¢in, Akaiki Bilgi
Olgiitii  (AIC), Diizeltilmis Akaiki Bilgi Olgiitii (AICc), Bayesci Bilgi Olgiitii(BIC) ve
Hannan-Quinn(HQ) Olgiitii yaygin olarak kullanilmaktadar.

MIDAS regresyonda modelinde, agirliklandirma islevindeki gecikme sayisi parametre sayisini
etkilemediginden, bilgi olciitlerindeki ceza islevlerinin etkisi gii¢lii olmamaktadir. MIDAS regresyonda
gecikme uzunlugunun (p) biiyiik secilmesinin tek cezasi baglangic asamasinda daha fazla gézlem satirt
kaybedilmesidir. Bunun nedeni, gecikme uzunlugunun yiiksek degerlerinde agirlik katsayilarinin sifira
yakinsamasidir. Gecikme uzunlugu p’i kiiciik secmek, agirliklandirma islevinin  geklini

etkileyeceginden daha sorunludur (Ghysels ve Marcellino, 2018, 5.462).
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Boliim 4

Parametrik Olmayan MIDAS

Regresyon

Geleneksel MIDAS regresyon modelinde, ¢ogunlukla Ussel Almon ya da Beta gecikme
agirliklandirma islevleri kullamlmaktadir. Ugiincii boliimde incelenen klasik MIDAS regresyon
modelleri, yliksek frekanshi verinin diisiik frekansh veri ile eslesmesini saglayan agirliklandirma
islevinin seklinin onceden bilinmesi nedeniyle parametrik bir yaklagimdir. Onsel olarak bir dagilim
modelinin var oldugu varsayimi ortadan kaldirildi§inda, parametrik olmayan analiz yontemleri gerekli
olur. Bu boliimde, parametrik olmayan MIDAS regresyon modelinin, parametrik MIDAS regresyon
modellerine gore iistiinlikleri ve zayifliklarimi ele alinmigtir. Parametrik olmayan yontemlerden
cezalandirilmig splayn regresyon yonteminin MIDAS regresyona uygulanmasina yonelik literatiirde
yer alan arastirmalar tartisilmigtir. Son olarak, parametrik olmayan yontemlere katki saglamak tizere

cekirdek regresyon yontemlerinin, MIDAS regresyona yontemime uyarlanabilirligi tartisilmigtir.

4.1 Temel kavramlar

Regresyon analizi i¢in ii¢ farkli beklenen kosullu olasilik modeli olusturulabilir: i) Parametrik Regresyon
Modeli ii) Parametrik Olmayan Regresyon Modeli, iii) Yar1 Parametrik Regresyon Modeli. Bu ii¢ temel

gruba iligkin kavramlar ve 6zellikler agagidaki alt bagliklarda genel olarak incelenmistir.

4.1.1 Parametrik yaklasim

Parametrik regresyon modellerinde anakiitle dagilimi bilinmektedir. Orneklem iizerinden

hesaplamalarla, merkezi limit teorimi ve normal dagilimdan yararlanarak parametre kestirimleri elde
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edilmektedir. Bagimli(Y) ve bagimsiz degiskenler(X) arasindaki iliskinin modeli dogrusal, iissel,

yiiksek dereceli polinom seklinde olabilir.

Parametrik Regresyon Analizinde, Genellestirilmis Dogrusal Modelin temel varsayimlarini

matematiksel olarak soyle gosterilebilinir (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003a, s. 15-55):

Yi=xB+e i=1,.,N A.1)

Parametrik regresyon analizinin, dogru bir iliski tanimlayabilmesi i¢in ¢ok sayida kisitlayici varsayima

uyulmasi gerekir. Dogrusal regresyon modelinin temel varsayimlar1 6nceki boliimde ele alinmigti.

4.1.2 Parametrik olmayan yaklasim

Parametrik olmayan yontemlerin, parametrik yaklasimdan en ayristirict 6zelligi, 6rneklemin alindigi
anakiitlenin gekli i¢in bir bilginin olmamasi ya da sabit bir dagiliminin bulunmamasidir. Parametrik
olmayan yaklagiminda, diizlestirici islevi bilinmeyen olarak alinmakta ve iligkinin sekli veri kiimesi
tarafindan belirlenmektedir. Asagida denklem (4.2)’da m(X;) bilinmeyen iglevinin yani regresyon
denkleminin genel seklini ifade eder. Burada yer alan hata terimi €;’lerin bagimsiz ve sifir ortalamaya

sahip olmalar1 diginda higbir kisitlayici varsayim bulunmamaktadir (Basarir, 2001, s. 275).

Y, =m(X;) + € (4.2)

Veri analizinde ilk adim, verilerin ham haliyle sagilim grafiginin incelenmesidir. Degiskenler
arasindaki iligkinin sekli parametrik dogrusal olmayan regresyon yontemleri kullanilarak yapildiginda,
yiiksek dereceli polinom ile parametre kestirimi yapilabilse bile, sagilim grafiklerinde go6zlenen
diizensiz tepe, vadi ve inis-cikiglar nedeniyle, belirgin bir islevsel bicime uydurmak her zaman
miimkiin olmayabilir. Duragan olmayan diizensiz oriintiilerin belirgin oldugu durumlarda, parametrik

olmayan regresyon yontemleriyle model kurmak, daha verimli sonuclar elde edilmesi saglayabilir.

4.1.3 Yari-Parametrik yaklasim

Yari-Parametrik (semi-parametric) yaklasim, modelde yer alan bazi agiklayici degiskenlerin bagimh
degisken ile bagintisi parametrik bir dagilima uygun iken, diger degiskenlerin parametrik olmayan
yontemlerde kestirimin yapildigi karma modellerdir. Yari-Parametrik yaklasimda m(e) diizlestirme
islevinin bazi parametreleri kestirilebilir iken, digerlerinin sekli bilinmemekte ancak veri lizerinden

belirlenebilmektedir.
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Yi=xP+m(z)+e i=1,...N 4.3)

Yari-Parametrik yaklagim, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin modelinin
ortaya konmasinda, baz1 degiskenler icin parametrik, diger baz1 degiskenleri de parametrik olmayan
yontemlerle incelenmesine iligkin ifade denklem (4.3)’de yer almaktadir(Hardle, Miiller, Sperlich ve
Werwatz, 2012). Yari-parametrik yaklasim karma bir model olmasi, modelin parametrik yontemlerin
uygulanabilmesinin yani sira, parametrik olmayan yontemlerin esnek yapisini birlikte kullanabilmesi

nedeniyle yaygin kullanim alan1 bulmaktadir.

4.2 Splayn regresyon modelleri

Splayn regresyon modelleri, parametrik olmayan regresyon yontemleri arasinda yer alir. Literatiirde,
splayn model kavrami catis1 altinda pek ¢cok yontem ve tanimlama olmasinin yaninda, temel splayn
modelleri(B-splines) ve diizlestirilmis ya da cezalandirilmig splayn regresyon modelleri (P-Spline)

olarak iki ana gruba ayirmak yaygindir.

4.2.1 Temel Splayn Regresyon Modelleri

Splayn Regresyon Yontemi, parametrik olmayan bir regresyon yontemidir. Bir veri setine ait
degiskenlerin sacilim grafigi goriiniimii, farkli derinlik ve yiiksekliklerde vadi ve tepeler ya da ¢ok
sayida doniis ve kirilma noktasinin oldugu durumlarda verimli sonuclar iireten yontemlerdir. Splayn
regresyonda model ve parametre kestirimleri diizlestirme parametresi, diigiim sayisi ve diigiimlerin
konumlar1 iizerinde olusur. Dogrusal, karesel ve kiibik splayn islevleri temel splayn modelleri

(B-splines) olarak adlandirilir.

Asagidaki alt bagliklarda, temel splayn regresyon modellerinin agiklanmasinda, literatiirde yaygin
ornek olarak kullanilan LIDAR veri setinden yararlanilmigtir. LIDAR veri seti, atmosferdeki kimyasal
bilesenlerin incelenmesi i¢in, lazer 1ginlarinin yansimasinin Sl¢tilmesine dair degigkenlerin yer aldigi
bir veri setidir. S6z konusu veri, 221 gozlemden olugmakta, bagimsiz degisken 151k seviyesi ve bagimli

degisken yansima diizeyinin logaritmasi bigcimindedir (Ruppert vd., 2003a).

4.2.1.1 Dogrusal Splayn Regresyon

Dogrusal splayn regresyon modelinde, sacilim grafiginde gozlenen belirgin kirilma noktalarinin tespit

edilmesi ve bu kirtlma noktalari arasinda, hata kareler ortalamasinin minimum yapilarak, dogru
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islevinin cizilmesi esasina dayanir. Burada dikkat cekici hususlar, ka¢ adet kirilma noktasinin

secilecegi ve kirllma noktalarina ait bagimsiz degisken x; degerlerinin nasil tespit edilecegi sorularidir.

Dogrusal splayn regresyon modelinde, farkli diigiim noktalari i¢in cebirsel ifade soyledir:

K

F(x)=PBo+BiXi+ Y bre(x—rxx) (4.4)

k=1

(x—xx) i¢in>=0
(X—Kk)

0 6.d.i

Burada «; degeri kirilma noktalari, k£ indisi kirilma noktasini ifade ederken « ifadesi kirilma
noktalarinin sayisini ifade eder. Denklemde [3 katsayilari ile gosterilen ilk boliimii klasik EKK ile ayni
iken, ek boliimiinde yer alan Z,’lebk(x — ki) ifadesi kirilma noktalarimi ve yon degisiklerinin
konumunun bulunmasini saglamaktadir. Sekil 4.1°de sagilim grafigi iizerine, kirilma noktalarinin digsal

olarak belirlendigi splayn regresyon modeli ¢izgisi goriilmektedir.
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Sekil 4.1: Dogrusal splayn regresyon modeli

Splayn regresyon modellerinin uygulamasinda, klasik E.K.K. modelindeki islem siireclerine benzer
sekilde, bagimsiz degisken matrisi olusturulur. Asagidaki matris setinde, dogrusal splayn regresyon

modelinin tanimlarina uygun olarak olusturulmustur.
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X=1|. . I (4.5)

I xp (o —Kg)

Burada, iligkinin kirildig1 ya da yon degistirdigi noktalar olan k; degerleri, x vektoriinden ¢ikarilarak,

yeni diziler elde edilmis sekli verilmektedir. Kk bir vektor seti olarak, kirilma noktalarini gosterir.

4.2.1.2 Karesel Splayn Regresyon

Dogrusal splayn regresyon modelinde, dogrusalligin dogal yapisi geregi keskin doniigler vardir. Bu

keskin doniislerden kaginmak icin, (x — ki) dogrusal formu ile modele x? terimi dahil edilebilir. Bu

durumda siireklilik arz eden birinci tiirev elde edilebilir, birinci tiirevinin alinabilir olmasi analitik

¢oziimleri kolaylagtirir. Ayrica splayn regresyon egrisinin doniigleri, vadi ve tepeler daha yumusak hale

gelir.
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Sekil 4.2: Karesel Splayn Model

Yukarida sekil 4.2°de goriilen 6rnek veri setinin karesel splayn modeli ile uyumu gozlenmektedir. Eger

sekil 4.1°deki dogrusal splayn regresyon ile karsilastirilsa, doniislerin daha yumusak ve diizgiin hale

geldigi, sivri uclarin olmadig1 gozlenmektedir.

K
Fx)=Bo+BiXi+BaX7 + Y bu(x— ) (4.6)

k=1
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Asagida kirilma noktalar i¢in, gerekli kogullar goriilmektedir.

(x—xx) igin>=0
(x — Kk)

0 0.d.i

Bu denklemde, dogrusal splayn regresyondan farkli olarak [32Xl-2 ifadesinin yer aldig1 gozlenmektedir.
Boylece ornek veri seti icin, regresyon modeli i¢in ikinci dereceden bir polinom olusturulmus olur.
Ikinci dereceden bir ifadenin denklemde yer almasi, birinci tiirevinin alinabilir olmasini ve bu sayede
daha yumusak kirilma noktalarinin olugmasini miimkiin hale gelir. Asagida 6rnek veri setine ait bagimsiz

degisken matrisinin formu (4.7)’de yer almaktadir.

1 x x} (x—575)4+ ... (x1—600)
X=1|. . . I f 4.7)
1 x, 22 (x1—575)+ .. (x;—600)

Matriste iigiincii siitiin iizerinde xi2 ifadesi dikkat cekicidir ve dogrusal splayn regresyon modeline ait
bagimsiz degisken matrisinden farklidir. Bu ifadenin eklenmesi sekil 4.2’de gozlendigi tizere doniis

noktalarinin daha yumusak geg¢isli olmasina olanak saglamaktadir.

4.2.1.3 Kiibik ya da Dogal Splayn Regresyon

Kiibik splayn regresyon modeli, bagimsiz degiskene matrisine Xi3 degiskeni eklenerek, iciincii
dereceden bir polinom olusturulmasi saglanir. Kiibik splayn model, dogal splayn regresyon modeli
(Natural Spline Regression Model) olarak da adlandirilir. Uciincii dereceden bir polinom, hem birinci
ve hem de ikinci tiirevin alinmasina imkan verdiginden, optimum noktalarinin belirlenebilmesi igin

gerekli ve yeter kosullarin analitik olarak incelenmesine olanak saglar.

K
F(x) =Bo+PBiXi+PoX7 +B3X’ + ¥ br(x—xx) (4.8)
k=1

Bu denklemde, oncekilerden farkli olarak [33Xi3 ifadesi eklenmigtir. Kirilma noktalar1 konumlar1 ve
kirilma noktas: adedi, 6nceki dogrusal ve karesel modeller ile aynidir. Karesel modelden farkli olarak
grafigin sag tarafinin iiciincii dereceden olmasinin etkisi ile model egrisi y yukari egimi daha

belirgindir.

(x—%x) icin>=0

()C—Kk)
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Bagimsiz degiskenler matrisi X in dordiincii siitununa xl-3 ifadesi eklenmistir.

1 x1 & x (x—575)+ ... (x1—600)
X=1|. . . . I I (4.9)
1 x, x2 x (x;—575)+ ... (x1—600)

Sekil 4.3’de yumusatilmis doniislere sahip bir splayn regresyon egrisi elde edilmistir. Goriildiigii tizere,
Sekil 4.1 ve 4.2’e gore doniis noktalar1 daha da yumusak hale gelerek, sag uctaki yukar1 dogru egim

daha da belirgin hale gelmistir.
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Sekil 4.3: Kiibik Splayn Model

4.2.2 Diizlestirilmis Splayn Regresyon Modelleri

Spylan regresyon modelinde, diigiim sayist K artikca, uyumluluk diizeyi artma egilimindedir. Bir
yandan uyum artarken, diger yandan regresyon ¢izgisi daha piiriizlii hale gelir. Bu durumda modelin
soyutlama ve genellik diizeyini ifade etme yetenegi azalir. Diigim noktas1 sayisinin en uygun olmasi
icin, puriizliik ve karmasikligin etkisini azaltmak i¢in cezalandirilmig ya da diger bir adlandirmayla
diizlestirilmig splayn regresyon modelleri gelistirilmigtir. Modelin piiriizlii olmasi durumu agir1 uyum
sorunu (over fitting) olarak tanimlanir. Tersine, diiglim sayisinin az olmasi modelin tahmin
performansini azaltir, dikkate deger degisime neden olan faktoriin ya da araligin modelde yer almamasi
durumu, diisik uyum (under fitting) olarak tanimlanir. Diigtim noktasi sayisinin en uygun olmast i¢in,
agir1 dalgalanmanin ve karmasikligin cezalandirildig: diizlestirilmis splayn regresyon modeli

onerilmektedir.
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Diizlestirilmis splayn regresyon modellerinin, temel splayn regresyon modellerinden farki, agsiri
belirlenmis modeli olusumunu engellemek icin cezalandirma ifadesinin kisit olarak denkleme dahil
edilmesidir. Dogrusal splayn modelde, kisit olmadiginda ¢ok sayida farkli egri uydurmak miimkiindiir,
fakat hangisinin en uygun deger olduguna dair bir kestirim bulunmadiindan, diiglim noktalar
aragtirmaci tarafindan secilir. En uygun model i¢in, performans kriterleri degerlerinin hedef degisken

olarak alindi81, kisit altinda en uygun ¢6ziim aranir.

n
EKKO(g)) = Y. 0 —8()* + [ (' (1) %dx (410
i=1
Denklem (4.10)’de gériilen, diizlestirilmis splayn regresyon modelinde, model g(x) in ikinci tiirevi

[(g" (x))2dx cezalandirma islevi olarak kullanilir.

§=XB (4.11)

Burada genel regresyon denklemi ifadesi B parametre vektoriiniin en uygun degerleri icin (y — XB)?
en kiiciik yapacak uygun degerlerin bulunmasi gerekir. B = [Bo,B1,B11,...,f1%]’ olur, B« ifadesinde x
indisi ile diigiim noktasini gostermektedir. Diigiim sayisinin agir1 ya da az olmast durumu, karmasikligin
cezalandirildigi, kisit altinda bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. Kisit altinda optimizasyon

probleminin ¢oziimii icin,

max|Px| < C (4.12)
Y IBul<cC (4.13)
Y Bl <C (4.14)

kosullarindan birinin saglanmasi durumuna bakilmalidir. Burada en hassas ve dikkat gerektiren nokta,
bilenen bir kisit degeri C secimi olup, sa¢ilim noktalarina diizgiin bir egri uydurulmasinda belirleyicidir.
Yukarida verilen ii¢ kisit ifadesinden denklem (4.14) diger iki kisita gore hesaplanmasi gorece daha

kolaydir. Eger diigiim sayisi K’ya gore (K+2) x (k+ 2) boyutunda bir D matrisi tammlanirsa,

00000 0
00000 0
00100 0] (000 0o
D_ _ V22 D2 @.15)
00010 0 [0eo Tew
00000 1]
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kisit altinda en uygun deger bulmak i¢in agagidaki denklem Lagrange ¢arpanlar1 yontemiyle ¢oziilebilir:

min|ly—XB|> kst BDB (4.16)

Bu amag ve kisit denklemine gore, Lagrange Islevi matris notasyonuyla soyle yazilabilir:

ly—XB|?+A*BDp  A>0 4.17)

Lagrange denklemi [ i¢in ¢6ziildiigiinde:

B = (X X+A2D) Xy (4.18)

Burada XZB/DB ifadesi, uydurulan egrinin agir1 dalgalanmasini cezalandirmasi nedeniyle, piiriizliiliik
cezasi olarak adlandirilir. A de@eri aym zamanda diizlestirme seviyesini belirlediginden diizlestirme

parametresi ya da bant genigligini gosterir.

§=X(XX+A2D) Xy (4.19)

Cezalandirilmig kestirim, secilmig diiglim noktalarini karsilayan splayn iglevinin katsayilarini sifira
dogru baskilar. Ancak bazi diigiim noktalar1 sifir olurken, bazilarinin da daraltilmadan kalmasini saglar.

Denklem (4.19) ayn1 zamanda bir Ridge Regresyon tiiriidiir (Ruppert vd., 2003a).

Diizlestirme parametresi A regresyon modelinin diger belirleyici bilesenidir. Asagida Sekil (4.4)’de,
LIDAR veri setinin A’nin farkli degerleri i¢in, 24 diigiim noktali dogrusal splayn regresyon egrisinin

durumu incelenmektedir (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003b).
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Sekil 4.4: Diizlestirme parametresi A’nin degisiminin splayn regresyon modeline etkisi

Diizlestirme parametresinin A = 0 oldugu durumda diigiim noktalarinin piiriizliiliik seviyesinin fazla
oldugu, orta seviye degerler olan A = 10 ve A = 50 pek degiskenlik gostermedigi, cok yiiksek degerlerde
A = 1000 asir1 diizlestigini gozlenebilir.

Cezalandirilmis splayn regresyon modelinin genel formunu elde etmek i¢in asagidaki ifade yazilabilir:

=Sy (4.20)

S, =X(X' X +2¥D)"'x' 421

Splayn Regresyon ile en kiiciik kareler temel dzellikler acisindan farkli olmakla birlikte, denklem (4.20),
H sapka matris formuna benzer. Denklem (4.21) yer alan p’inci derecen polinom degerini gosterir ve

S, ifadesi diizlestirme matrisi olarak adlandirilir.
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4.2.2.1 En uygun bant genisligi A degeri

Splayn regresyonda en uygun model se¢imi yapmak i¢in, ii¢c temel belirleyici parametre vardir. Bunlar
diizgtinlestirme parametresi, diizlestirme derecesi ve veri lizerinden secilecek olan diigiimlerin

noktalaridir. En uygun secim, bu ii¢ bilesen iizerinden aranir.

En uygun bant genisligi (A) degerinin bulunmasi igin, A; degerlerinden olusan bir vektoriin, her bir
eleman1 i¢in ayr bir performans degeri hesaplanir. Model seciminde, Hata Kareler Toplam1 (HKT),
Capraz Gegerlilik(CV) ve Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) yontemleri kullanilabilir. Bu bilgi
olgiitii degerlerini, minimum yapan A degeri en uygun degerdir. Parametrik olmayan regresyon
literatiiriinde, Mallows’un C,, dl¢iitii, Akaiki Bilgi Olgiitii (AIC) ve Diizeltilmis Akaiki Bilgi Olciitii

(AICc) performans 6lciitleri de kullanilmaktadir.

a) Hata Kareler Ortalamasi:
Bir regresyon modeli i¢in uyumun iyiligi, regresyon egrisi ile sagilim grafigindeki veri eslesme noktalar1
arasindaki fark, Hata Kareler Toplami olarak hesaplanir. Asagida yer alan denklem setinde, HKT yi

minimize edecek, optimal bant genigligi A aranir.

n

HKT =Y (yi—9)? = [ly—JII* (4.22)
i=1
n

HKT(M) =Y (i — F (M) (4.23)

i=1

Burada diizlestirme parametresi A degisken oldugu i¢in, HKT(A) tanimlanmistir. Splayn regresyon

modeli icin HKT n1 matris notasyonuyla ifade edilirse,

HKT =y'(I-S8)y (4.24)

olur. Burada yer alan S matrisi splayn regresyon diizlestirme matrisi olarak adlandirilir.

b) Capraz Gecerlilik

Diizlestirme parametresi A'mn farkli degerleri icin, splayn modelin kestirimi islevi f (x;A) olur. Capraz
Gegerlilik(CV), HKT igin yazilan denklem (4.22)’teki ifadenin, her bir gézlem satir1 igin ayri (x;;y;)
hesaplama dis1 birakilarak, kalan veri setiyle kestirim yapilmasidir. Kalan verilerle yapilan kestirim
denklemine, cikarilan satirlarin bagimsiz degiskenleri girdi olarak verilir, elde edilen y; degeri
hesaplanarak, y; degeriyle farkli alinarak, biitiin veri seti toplam deger alinarak Capraz Gecgerlilik(CV)

degeri elde edilir.

Capraz gegerlilik degerleri her bir A degeri icin ayr1 ayr1 hesaplanir, bu nedenle veri ve test edilecek A
vektoriiniin biiytikliigtine bagh olarak agir bir hesaplama yiikii ortaya cikar. Hesaplama yiikii gozlem

sayis1 ve test edilecek A sayis1 kadar, n gozlem sayis1 igin, n> adet CV degeri hesaplamak gerekir.
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V) =Y (vi— Filxi,\)? (4.25)

1

-

L

Denklem (4.25)’de A > 0 olmak iizere, CV (L) degerini minimum yapacak A degeri i¢in splayn islevi

aranir.

Capraz Gegerlilik degeri CV farkli A degerleri icin minimum yapacak deger arayigimin getirdigi
hesaplama yiikiinii azaltarak, parametrik olmayan regresyon modelleri icin gelistirilmis hizli hesaplama

yapabilen algoritmalar gelistirilmistir (Hutchinson ve de Hoog, 1985).

2

vy =Y (yl_fgk)) (4.26)
i=1 Jii
S (la=S)yli\?
B E{ ( 1 =Sy > @27

n Vi — i 2
1 1
=) (4.28)
~ (1 —Sx,ii>

Denklem (4.28) capraz gecerlilik CV degerini yalnizca siradan artiklar ve diizlestirme matrisi S’in

kdgegen elamanlari S ;; ile hesaplanmasini miimkiin kilar (Ruppert vd., 2003a, s. 116-117).

¢) Genellestirilmis Capraz Gegerlilik
Genellestirilmis Capraz Gecerlilik (GCV) cebirsel ifadesinde, yukaridaki denklem (4.28)’deki S

diizlestirici matrisinin kosegen degerleri yerine, matrisinin izinin ortalamasi %tr(Sk) kullanilmigtir.

2 (I=-S)y) )
GCV(L) = Z (W) (4.29)
. AKT,
_ 430
,:1 1 —n S?» u} ( )

Burada genellestirilmis ¢apraz gegerlilik(GVC), HKT nin ¢r(S;) ortalama degeriyle iligkilendirilmig

ifadesini gostermektedir.

4.2.2.2 Diigiim Noktasi Sayisi

Diigiim sayisini belirlemek igin genel olarak iki algoritma kullanilmaktadir.

a) Miyop Algoritma:
Miyop Algoritma, diigtim sayisi1 X icin deneme degerlerinden olusan bir vektoriin sirali sayisal degerleri
lizerinden test yapilir. Diiglim sayis1 x; tekrarli olmayan degerleri n;.4;; iken, nyeki—p—1 den kiigiik olmasi

disinda bir kisitlama yoktur.

Algoritma igleyisi i¢in, belirli diiglim sayis: araliklari belirlenir. Ardindan her bir simif araligina
cezalandirilmis splayn regresyon uygulamr. Ornegin diigiim says1 5 ve 10 arasinda ise, her durum icin

GCV (M) degerini minimize eden A degeri hesaplanir. Eger diigiim sayis1 k = 10’daki GCV degeri,
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K = 5’teki diigiim sayisindan biiyiikse, diigiim sayist K’'nin yiikseltilebilir. ¥ diigiim sayist 5 ile 10
arasinda, her durumda GCV minimum yapacak deger aranir. Ayn1 bicimde ¥ = 10 ve k¥ = 20 i¢in de
arama yapilir, yine minimum GCV aranir. Bu sekilde k vektorii igindeki degerler sinanir. Algoritma
hangi k degerinde duracagini onceden ongdremedigi i¢in "Miyop Algoritma" olarak adlandirilmistir
(Ruppert vd., 2003a, s. 127). Miyop algoritmanin avantaji gorece daha az hesaplama yoluyla sonuca

ulagmasidir.

b) Tam Arama Algoritmasi:
Tam arama algoritmasinda, GCV’yi minimize eden tiim A, biitiin miimkiin dizide yer alan k degerleri
incelenir. Uygun GCV’yi minimum yapan diigiim sayis1 k¥ degeri bulunur. Biitiin miimkiin durum kiimesi

hesaplamaya dahil edildiginden, agir bir iglem yiikii ortaya ¢ikar.

4.3 Dizlestirilmis MIDAS regresyon modeli

Parametrik olmayan MIDAS regresyon modeli, Breitung ve Roling tarafindan 2015 yilinda
incelenmigtir. Breitung ve Roling tarafindan, gecikme dagilimimi diizlestirilmis hale getirmek icin,
parametrik olmayan kestirim yontemi olarak, cezalandirilmig EKK yonteminin uyarlamasi olan, kiibik
spline regresyon kullanilmugtir. Diizlestirilmis En Kiiciik Kareler (Smoothed Least Squares - SLS),
Monte Carlo benzetim denemeleriyle ve ampirik verilerle, bazi durumlarda parametrik olmayan
yaklagimin daha giivenilir sonuglar iirettifi ve geleneksel yontemlere gore esnek bir yaklasim ortaya

koydugu iddia edilmistir.

Splayn regresyon yontemlerinde, parametre kestirimlerini elde etmek ve en uygun bant genisligi A
degerini bulmak, boylece asir1 belirlenmig (overfitting) ya da yetersiz model (underfitting) olusumunu
meydan vermemek icin, sayisal analize dayali agir hesaplama yiikii olusturan yoOntemler
kullanilmaktadir. Bu hesaplama yiikiiniin azaltilmasi, 6zellikle biiyiik veri analizlerinde daha 6nemli
hale gelmektedir. Diizlestirilmis EKK kareler yonteminin, bant genisligi parametresi A’'nin ozel
degerlerinden yararlanmak suretiyle, hesaplama yiikiiniiniin azaltilmasina yonelik oneriler iceren ve
modelleri karsilagtiran ¢alisma Toker, Ozbay ve Mansson tarafindan 2022 yayinlanmustir. Diizeltilmis
Akaiki Bilgi Olgiitii (AICc) degerini en kiiciik yapan bant genisligi (1) degeri ve diigiim sayisi (k)

sayisal analiz yontemleriyle en uygun deger kiimesine ulagilmaya caligilmistir.

Parametrik olmayan MIDAS regresyon modelinin, diizlestirilmis EKK olarak adlandiran Breitung ve
Roling (2015) makalelerinde, MIDAS regresyon modeli basit EKK regresyonun kisitlanmig bir formu
oldugunu belirtmiglerdir. Devaminda, parametrik olmayan MIDAS regresyon modelinin 6nceden sekli
bilinmeyen regresyon islevinin, kisitlanmig cezalandirilmig EKK hedef iglevinin, minimum hata kareler

toplam1 (HKT) olarak gostermiglerdir. Bu tanimlamaya ait hedef islevin matematiksel formu soyledir:

T
5(0,8) = Y (e — o — BT 2 1Y (v2B) (431)
=

t=1
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Bu denklemde esitligin sol tarafi hata kareler toplamini, o ve 8 parametresiyle belirlendigini ifade eder,
hedef islevi EKK uygun olarak minimize edilmelidir. Esitligi sol tarafindaki ilk terim, diisiik frekansh
bagimli degisken serisinin degerleri y,,; ile formu bilinmeyen regresyon modeli o + BTxL. temsil
eder. Esitligin solundaki ikinci terim XZ§:2(V2B ;) cezalandirma ve kisit terimidir. Denklemdeki A ayn1

zamanda parametrik olmayan regresyon modelinin bant genisligi parametresidir.

Burada yer alan cezalandirma ifadesi ?»Zfzz(vz[i i), sekli belirsiz diizlestirme iglevinin parametre
katsayilar1 olan B, bu denklemde goriildiigii iizere ikinci farklarinin mutlak degerlerini ifade eder. Bu

yukarida splayn regresyon modelinde, dogal splayn regresyon modelinin formuyla uyumludur.

VB =B —2Bj1+Bj2 J=2,p 4.32)
Denklem (4.32)’de j indis degerleri agsagida gosterildigi gibi yerine koyarak hesaplandiginda:

ji=2 => =B 2B 1+h2 = B2 — 21 +Bo

=3 => =Ps-2Ps i +Pso  =Ps—2Bt
/] . > B3 [3'31 Bs—2 B3 .Bz B1 433)

j=p => :Bp_zﬁpfl‘FBpr :Bp_ZBpfl‘FBpr

Eger elde edilen dogrusal denklem sisteminde yer alan katsayilar1 ve carpanlari diizenlersek ikinci

farklar V2P ;j i¢in matris formu elde edilir. Bu diizlestirme iglevinde kullamlacak katsayilar matrisidir.

1 =2 1 0 ... 0] |Bo
1 =2 1 ... 0| B

V2B = . (4.34)
0 . . 1 -2 1] (B,

Yukaridaki yer alan fark denkleminin polinom katsayilar1 D matrisi olarak adlandirilir (denklem (4.35)),
(p — 1) satir sayisina ve (p + 1) siitiin sayisina sahiptir. D ii¢ kosegenli (tridiagonal matrix) bir matris

formundadir.

1 -2 1 0 0
0 1 -2 1 . 0

D (p—x(p+1) (4.35)
0 1 -2 1

Hata kareler toplamini minimum yapan iglevinin, bant genigligi parametresi A igin ¢oziiliirse,

katsayilar1 vektoriiniin kestirimi soyle ifade edilebilir:
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B}L =arg min{(nyB)T(nyB) +M3TDTD[3} (4.36)

Br=(X"X+AD"D)"'xTy (4.37)

MIDAS regresyon modelinin temelini olusturan, yiiksek frekans bagimsiz degiskenin gecikmeli
degerlerinin, diisiik frekanshi bagimli degisken ile eslestirilmesi siireci parametrik olmayan modelde de
isletilir. Model secimi icin, Diizeltilmis Akaiki Bilgi Olciitii (AICc)’niin, A parametresiyle belirlenen,

diizeltilmis versiyonu kullanilir.

2(kp+1)

min  AICc(A) = log(y =31y =3 + =7

(4.38)
Diizlestirilmis en kiigiik kareler yoluyla splayn regresyon modeli, en diigiik diizeltilmig AICc degerini
saglayan bant genisligi parametresi A ve gecikme uzunlugu diigiim sayis1 k), tarafindan temsil edilir, bu

iki parametre yardimiyla model secimi yapilir, ardindan model gecikme katsayilari [3; vektorii

olusturulur.

4.4 Cekirdek regresyon yontemleri

Parametrik olmayan tek degiskenli ¢ekirdek kestirim modelinin bilinen en eski ve sik kullanilan modeli
histogramlardir. Histogramlar1 olugturan c¢ubuklar, bir baglangic noktasindan, belirli bir bant
genisliginde verilerin dagilim sikligimi gosterir. Veri kiimesi iizerinde xy baglangi¢ noktasi ve h aralik
genigligi verildiinde, m pozitif ve negatif bir tamsayi olmak iizere [xo + mh, xo+ (m+ 1)h]

araliklarina karsilik gelen degerlerin sikligi, histogram islevini tanimlar.

flx)=—B (4.39)
Bu denklemde B ifadesi bir histogram cubugundaki X; sayisin1 gosterir. Histogram kutucugunun
genisligi (bin width) ya da bant genisligi olasihk dagilim islevi f (x) seklini belirler. Bant genisligi

artikca diizlestirici etki artar, tersine azaldiginda olasilik degeri f (x)’da degiskenlik artar (Silverman,

1986, chap. 2).

Cekirdek Yogunluk Kestiricisi, kuyruklarda sigramalar yapmayan, daha diizlestirilmis bir kestirim

icin c¢ekirdek islevi olarak adlandirilan kesiksiz agirliklandirma islevleri kullanilir. Cekirdek Yogunluk
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Kestiricileri, yukarida histogramlar igin gosterilen kesikli olasilik dagilimindan farkli olarak,
diizlestirilmesi ve siirekli bir olasilik yogun iglevi haline getirilmesidir. Eger bant genisligi / ¢ok kiiciik

bir say1 ise ve f islevi x i¢in siirekli ise:

1
flx) = ﬂP{x—h <X <x+h} (4.40)
1 n
P{x—h<X<x+h}¢z;ZI{x—h<X,~<x+h} (4.41)
i=1
A 1 &
f(x):%;I{x—h<Xj<x+h} (4.42)
n x| <
n = 2h
141 x—X,'
=—) - 4.44
n;ﬂ“h> (4.44)

Gosterge Islev I'nin tanim aralig1 soyledir:

Denklem (4.44)’deki W ifadesi ¢ekirdek olarak adlandirilir ve bu denkligi saglayan ifade sudur:

W(x) = 3 1{Jx] <} (4.45)
7Xl'

Wa(x) = - W (> =) (4.46)

~ 1 & —X;

fw =Y K57 (447)

Buarada /4 bant genisligi ayn1 zamanda diizlestirme parametresi olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 4.5: Cekirdek islevlerinin kargilagtirmali goriiniimii

Sekil 4.5de cekirdek islevleri, Normal, Epanechnikov, Tekdiize (Uniform) ve Ucgen (Triangular), Tki

agirlikli (Biweight) ve Ug agirlikli (Triweight) formlarin karsilastirmali gérselleri sunulmustur(Seabold

ve Perktold, 2010). Cekirdek islevi dzellikleri soyledir :

K(u)>0
/jo K(udu=1

/ K?(u)du < oo

(4.48)

(4.49)
(4.50)

4.51)

Denklem (4.48) ve (4.49) olasilik yogun islevinin genel 6zelliklerini gostermekte, denklem (4.50) islevin

ikinci momentini ve (4.51) simetrik olma 6zelliklerini tanimlamaktadir.

Yukarida tablo 4.1 cesitli ¢cekirdek yogunluk islevleri ve bu iglevlere iligkin beklenen deger ve varyans

degerlerine yer vermektedir. Uygulamada gorece etkinliginin yiiksekligi nedeniyle, Epanechnikov

cekirdek islevi yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Tablo 4.1: Cekirdek Islevleri ve Ozellikleri

Cekirdek Denklem R(k) o}
1 2

Normal K(u) = —exp(—%)1 1/(2y/= 1

Epanechnikov || K(u) = %(1 —u®)1(x] € 1) 3/5 1/5

Uniform K(u)=31(le] < 1) 12 173

Uggen K(u)=(1—]x)1(]x] <1) 2/3 1/6

iki agirlikl Ku)=E1-u?)?1(]x[ < 1) 517 17

Uc agirhikli Ku)=3(1-u?)’1(]x| < 1) | 350/429 | 1/9

4.4.1 Nadaraya-Watson Cekirdek kestiricisi

Nadaraya-Watson cekirdek kestiricisi, bagimli degigkenin agirlikli ortalamasi olarak tanimlanabilir.
Regresyonun en genel ifadesi, bagimli ve bagimsiz arasinda kosullu olasilik dagilimi olarak

tanimlanabilir. Buna gore regresyonun genel formu asagida gibi gosterilebilir.

m() = EWX =x) = [yfoiay= [y

f(x,y)
e dy (4.52)

Burada kosullu olasilik dagilimi, paydaki bilesik olasilik yogunluk islevi ve paydadaki bagimsiz
degiskenin marjinal olasilik iglevlerinin oranini ifade eder. Bu ifadeye, bilesik olasilik dagilimin yerine,

cekirdek islevinin kullanilmas1 durumunda, regresyon i¢in ¢ekirdek kestiricisi elde edilmis olur.

. 11 x=X. 1 y—Y
f(x,y):ff,alf(xh1 )h—zK(yh2 ) (4.53)

i3

Paydaki bilesik olasilik yogunluk islevi yazildiginda, kosullu olasilik ifadesine uygun olarak
yazildiginda:

. 1G 1 x—X, 1 y=Y
dy=[y-Y —K —K d 454
/yf(x,y)y /ynl_zzll o Xy (4.54)

1 ¢ x=Xio [y ¥V
Iy g /71< d 455
ni;hl(h])hz(hz)y (4.55)

. . y—Yi o
Intergral ifadesinde ( 5 ) =t doniigiimii yapilirsa:
A C1E Y x—X

[y =1y K (456)
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ifadesi elde edilir. Kosullu olasilik yogunluk islevi ifadesinin paydasini olusturan, marjinal olasilik

yogunluk iglevi de denkleme eklendiginde:

A 1 & —-X;
fx 7ZKX

- I’lh] i=1 h1

) (4.57)

Gerekli sadelestirmeler yapildiktan sonra Nadaraya-Watson kestiricisi,

)
=—_h ’ (4.58)

denklemi elde edilir.

Bu ifade bagimli degiskenin agirliklart seklinde yazilirsa:

m(x) = %i‘/VtYl (4.59)
i=1
—1 X Xi
Wi(x) = Lh) (4.60)
! - X—Xl‘ ’
ar LK (=)

W;(x) ifadesi X; degerlerine bagli olan agirliklar1 gosterir.

4.4.2 Priestley-Chao Cekirdek kestiricisi

Priestley ve Chao, faz spektrumu ¢(w) kestiriminde, n sayidaki gozlemin tiirevi ¢ (w) ve kesikli ve esit
aralikli frekans kiimesi wy, ...,w, ve frekans bant genigliginin sonlu ve ¢ islevinin(0,1) araliginda uygun

deger aralig1 i¢in yontem onermiglerdir (Priestley ve Chao, 1972).

X7Xi

Yi(xi —xi— 1)k~ "Wo( ;

) (4.61)

™

fAh,n (x) =

i=1

Priestley ve Chao tarafindan verilen cekirdek kestiricisi ise sabit tasarim icin Onerilmistir. Bircok
calismada bagimsiz degigsken olan X, [a,b] araliginda esit aralikli alinmaktadir. [a,b]=[0,1] ve Xi=i/n
biciminde alinmasi, genelligi bozmadan kolaylik saglamaktadir. Bu tiir veriler genellikle zamana bagh

verilerdir.

4.4.3 Gasser-Miiller Cekirdek kestiricisi

Gasser-Miiller cekirdek kestiricisi, periyodik modellere yonelik olarak, Priestly-Chao yaklasimini

gelistirmigtir. Esit olmayan zaman araliklarinin dahil edilmesi ve yiiksek dereceli ¢ekirdek iglevlerinin,
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kiicik dereceden simetrik ve pozitif ¢ekirdek islevleri tarafindan tanimlanmasina iligkin sorunlara

kuramsal ¢oziimler 6nermiglerdir (Gasser ve Miiller, 1979).

AR T ceaay 4.62
EZA,li(h)u 4.62)
Denklem (4.62)’de agirliklar sq,sq,...,s, ve so < x] <851 <x2 < ... <Xx, <s, seklindeki diziye gore
olusur.

Cekirdek fonksiyonu K’nin v defa farkinin alinabilir olmasi kosulu saglanmalidir (Gasser ve Miiller,

1984):

K C [T, +1] (4.63)

:tK(x)dx =1 (4.64)

K(t)=K/(-1)=0 (j=0,..,v—1) (4.65)
(4.66)

4.5 MIDAS cekirdek regresyon modeli iizerine tartisma

MIDAS regresyon modellerinde, yiiksek frekansli bagimsiz degisken serisinin, diisiik frekansli bagimli
degisken serinin gozlem sayisina denklestirilmesi, agirliklandirma isleviyle yapilir. Agirliklandirma

islevi hem parametrik, hem de parametrik olmayan yontemlerde anahtar niteligindedir.

Cekirdek regresyon yontemleri, bant genisli§i ve cekirdek diizlestirici parametrelerini baz alarak
kestirim yapar. Literatiirde, agirlikla Nadaraya-Watson yontemi yaygin olarak kullanilir. Gelistirilmis
farkli versiyon c¢ekirdek regresyon yontemleri Priestley-Choa ve Gasser-Miiller cekirdek regresyon
kestirimlerine iligkin bilgiler onceki baglikta ele alinmigtir. MIDAS regresyon modelinde c¢ekirdek

kestiricilerden nasil yararlanilabilecegi sorusu ilgi ¢ekicidir.

Yiiksek frekansli bagimsiz degiskenin cekirdek yogunluk islevleri ve uygun bant genisgliginde diigiik
frekansli bagimli degiskenin gozlem sayisiyla eslestirilmesi, iki asamali olarak yapilabilir. Birinci
asamada, X; , boyutunda bir bagimsiz degisken setinin, satir boyunca gekirdek K (Xi—x)/b yardimiyla
doniistiiriilmesiyle her X; satir1 icin bir deger olusturulmaktadir. Tkinci asamada, elde edilen y; ve x;
degisken seti tizerinden ¢ekirdek regresyon yontemi uygulanmaktadir. Ancak, gecikme degerlerindeki

orilintliniin ortaya c¢ikarilmasi icin, her iki boyutun birlikte ¢oziimiine ihtiyag¢ vardir.

Cekirdek regresyon yontemlerinde model se¢imi i¢in, bilgi Olciitlerinin yeniden diizenlenmesine
ihtiyac¢ vardir (Zhang, 2007). Ayrica, tek degiskenli cekirdek regresyonda bile onemli bir hesaplama
yiikii vardir. Cekirdek regresyonun zaman serilerinde uygulanmasi da énemli zorluklar icermektedir.

Modele gecikmeli degerlerin dahil edilmesi, hesaplama yiikiinii devasa boyuta tagimaktadir. Bu
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nedenle Cekirdek MIDAS regresyon modeline yonelik denemelerde, teorik tutarlilik sorunlart yaninda,

hesaplama yiikleri de 6nemli bir sorun olugturmaktadir.
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Bolum 5

Benzetim Deneyi

MIDAS Regresyon modellerinin kuramsal isleyisi, parametrik ve parametrik olmayan yontemler olarak
iki ana baglik altinda ticiincii ve dordiincii boliimlerde incelenmisti. Bu boliimde parametrik ve
parametrik olmayan yontemler ilizerine Monte Carlo benzetim deneyi tasarlanarak, yontemler farkli
yapilardaki rassal veri setleriyle teste tabii tutulmustur. Yontemlerin, veri setleri icine gomiilmiis dogru
model se¢im performansi hesaplanmig ve goreceli bagari oranlari karsilagtirilmigtir. Farkli 6rneklem
hacmi, gecikme uzunluklari, degiskenlik oOlcek faktorii gibi deger araliklarinda yontemlerin

performanslar1 6lciilmiis, iistiinliikleri ve zayifliklart mukayese edilmistir.

5.1 Deney tasarimi

Monte Karlo deneyi, MIDAS regresyon modellerinin karsilastirmasina yonelik olarak tasarlanmistir.
Rassal veri tiretimi i¢in dort farkli agirliklandirma iglevi yiiksek frekansli serinin doniistiiriilmesinde
kullanilmig, degerlere hata terimi de eklenerek giiriiltii faktorii yaratilmistir. Bagimsiz degisken igin
olusturulan rassal veri setlerinin, ardindan tanimlanmigs model parametreleri ile bagimsiz degisken
vektorti olugturulmustur. Benzetim modeli i¢in, 500 adet rassal veri iiretilmigtir. Yiiksek frekansh
bagimsiz degisken icin, veri tiretimde otoregresif AR(1) modeli baz alinarak veri tiretimi yapilmigtir.
Rassal veri seti icin, (i) Ussel azalan (i) Tiimsek azalan (iii) Dogrusal azalan ve (iv) Periyodik
artan-azalan olmak dort farkli agirliklandirma iglevi kullanilmigtir. Azalan agirliklandirma islevleri
kullanilmasinin nedeni, yakin tarihli gecikme degerinin etkisinin daha yiiksek, geriye dogru gidildikge
ise azalacagi varsayimina dayandirilmigtir. Agirliklandirma iglevlerinin matematiksel formu ve isleyisi
ileri ki alt bagliklarda detayli incelenmistir. Ikinci asamada, Parametrik MIDAS Ussel Almon Modeli
bazl dogrusal olmayan regresyon (MIDAS-NLS) ile rassal veriler iizerinde calistirilmugtir. Ugiincii
asamada, parametrik olmayan MIDAS regresyon modellerinden Diizlestirilmis MIDAS Regresyon
Modeli (MIDAS-SLYS) ile hesaplama yapilmistir. Dordiincii asamada, kapsama alinan tiim modellerin,

en uygun Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) ve Diizeltilmis Akaiki Bilgi Olgiitiine (AICc) gore model
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secimi yaptirilmisgtir. Besinci asamada, dogru model se¢imi icin performans karsilastirma tablosu

olusturulmustur. Sonug tablosu iizerinden iistiin ve zayif yonler, yontemlerin sinirliliklar tartigtlmistir.

Deney tasarimi i¢in veri iiretim prosediirii, yapay veri setinin seklini belirleyen agirlik iglev tiirleri ve
parametreleri icin Andreou vd. (2010), Roling (2014), Breitung ve Roling (2015) ve Toker vd. (2022)
calismalarina paralel degerler kullamilmistir. Boylece literatiirde yer alan benzetim modellerindeki

yontemler arasinda karsilagtirilabilirlik saglanmaya ¢aligilmasgtir.

5.2 Rassal Veri Uretim Siireci

Veri iiretimi siirecinde ii¢ farkli érneklem genigligi 7 = (100,200,400) olmak iizere, standart normal
dagilim bazl rassal veri iireticisi kullanilmugtir. Tlk olarak, yiiksek frekansli bagimsiz degisken x; igin,

otoregresif seri AR(1) formunda rassal veri liretilmisgtir.

Xt.p =C+¢x,,1 +8p,[ (Sla)

£, L A(0,1) (5.1b)

Rassal veri iiretim siirecinde yukaridaki denklem (5.1)’de otoregresyon katsayisi ¢ = 0.9 ve ¢ = 0.5
olarak alinmigtir. AR(1) rassal veri iiretimi i¢cin Python yazilim dilinde "statsmodels" (Seabold ve

Perktold, 2010) paketinin zaman serileri alt modiilii "tsa" kullanilmigtir.

Yukaridaki denklemde (5.1b)’de hata terimi €,, standart normal N(0,1) dagilima sahiptir. Aym
denklemde yer alan x; , ifadesinde ¢ indisi diisiik frekansh serinin goézlem satir sayisim ve p indisi
yiiksek frekansli serinin gecikme degerlerinin indisini gosterir. Yilksek frekansli bagimsiz degisken

X,p’in, gecikmeli degeri x;_1 ile iligkisi, AR(1) modelinin isleyisi geregi, ¢ katsayisi lizerinden kurulur.

Diisiik frekansli bagimli degisken y’nin gozlem sayist 7, yiiksek frekansli bagimsiz degisken x;
yinelenme siklig1 m ve yiiksek frekansh bagimsiz degisken serisindeki eleman sayisi, T * m degerine
esittir. Rassal sayi iiretim siirecinin ardindan, MIDAS regresyon i¢in veri matrislerinin sekli ve x, nin

gecikmeli degerlerinin konumlandirilmas: iigiincii bolimde (3.2.2) ele alinmustir.

Diisiik frekanslhi bagimli degisken y ile yiiksek frekansli ve otoregresif gecikmesi dagitilmis (ADL)

bagimsiz degisken matrisi X arasinda iligkinin sekli asagida denklem (5.2a)’de goriilmektedir.

P—1

Yt+h = Bpo,t + Uy (5.2a)
p=0

By =0 wy(6) (5.2b)

Uy % N(0,1) (5.2¢)
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Burada denklem (5.2a)’de, y,; ifadesi diisiik frekanslhi bagimli degiskenin, + = 1,...,7 zaman indisi
degerleri gosterirken, i degeri orneklem dis1 tahmin periyodu degerini ifade eden bir tam sayidir.
Bagimsiz degisken matrisi X, ile ifade edilir iken, p indisi p =0, ..., P — 1 kadar gecikme uzunluguna
ifade eder. Bagimsiz degisken matrisinin 6niinde yer alan [, vektorii, agirhiklandirma islevi tarafindan
kestirimi yapilan gecikme katsayilar1 vektoriidiir. Bagimsiz degisken X matrisi (¢ * p) boyutunda iken,

gecikme katsayilar1 vektorii 3, (p * 1) boyutundadr.

Gecikme katsayilar1 B, vektori, ®, agirliklandirma iglevi tarafindan kestirimi yapilmaktadir (5.2b).
Agirliklandirma iglevinin, yalinlagtirma parametreleri 0 katsayilar1 vektorii tarafindan belirlenmektedir.
Yalinlagtirma katsayilart 6 genelde iki ya da ii¢ elamandan olugan bir kiime olarak ele alinmaktadir.
Denklem (5.2b)’de yer alan o 6lgeklendirme parametresidir, o € (0.2,0.3) olarak kabul edilen ve degeri
azaldik¢a agirliklandirma islevinin yalinlastirici etkisi azaltan bir etkiye sahiptir. Rassal say1 iiretim
siirecinde, o degeri azaldikca, yiiksek frekansh serinin de8iskenligi ve yayilimi artis gostermektedir.
Boylece model parametrelerinin kestirimi yapay olarak daha da zorlagtirilarak, model se¢imi bagarimi

zorlu bir teste tabi tutulmaktadir.

Benzetim deneyi tissel azalan, tiimsek, dogrusal azalan ve cevrimsel agirliklandirma iglevleri her biri
icin 500 adet veri seti, ayr1 ayr1 olmak iizere 100, 200 ve 400 gozlem sayisinda olmak iizere iiretilmisgtir.

Uretilen bu veriler, virgiil ile ayrilmig (.csv) dosya olarak kaydedilmistir.

5.3 Agirhiklandirma islevleri

Agirliklandirma islevleri yliksek frekansli bagimsiz degiskenin gecikmeli degerlerini, diisiik frekansl
bagimli degiskenin frekansina dontstiiriirler. Yukarida denklem seti (5.2)’de yer alan modelde,
agirliklandirma islevi ®,(0) ile gosterilmistir. Agirliklandirma islevi @, yalinlagtirma parametresi 6
tarafindan sekillendirilmektedir. Benzetim deneyinde, rassal veri seti iiretimi icin dort farkl
agirhiklandirma islevi ®, kullamlmigtir. Agagidaki alt baghklarda agirhiklandirma islevlerinin

ozellikleri ele alinmaktadir.

5.3.1 Ussel azalan agirhklandirma islevi

Ussel agirhiklandirma islevi, Ussel Almon agirhklandirma polinomunun parametre degerlerinin
simirlandig1 6zel bir seklini ifade eder. Islevin matematiksel formu denklem (5.3)’de gosterilmistir.

Polinomun derecesi karesel deger ile sinirlandirilmstir.

exp(81j+0,5%)

w(0) =
(®) Y? gexp(01j+62,2)

(5.3)
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Yukarida 0, ve 6, degerleri, agirliklandirma islevi katsayilarini, j indisi ise j = (0, ..., P) kadar gecikme
uzunlugu degerlerini ifade eder. Bu ifade sonucunda 6 parametre degerleri tarafindan sinirlandirilan,

gecikme sayis1 uzunlugu kadar agirliklandirma katsayisi elde edilir.

(a) p+1=20

0.08 °

0.06 .

0.04 .

0.02 * .

0 3 6 9 12 15 18
(b) p+1=40

0.08 °

Agirlik katsayilar (B;)

0.06 ®
0.04 °

0.02 .,

oo
0.00 ®®ccscevcscscncsssece

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Gecikme uzunlugu [p+1]

Sekil 5.1: Ussel Azalan Agirliklandirma islevi

Yukarida sekil 5.1°de gecikme uzunlugu p ile agirlik katsayilart §; arasindaki iligki goriilmektedir.
Gecikme uzunlugu p ile iglev c¢iktilar1 olan gecikme katsayilar1 J3;’le arasinda, en yakin gecikme
degerlerinde yiiksek iken, gecikme uzunlugu artikga katsayilarin degeri azalmaktadir. Gecikme
uzunluklarinin gorece uzun oldugu p + 1 = 40 durumda, islevin ¢iktist olan beta katsayilarinin sifira

yakinsamasi belirgin bigimde gdzlenmektedir.

Benzetim deneyinde, iissel agirhiklandirma iglevi igin @ = (7 1074, —6 % 1073) olurken, gecikme
uzunluklar sirastyla p + 1 = (20,40) olarak modelde yer almistir. Agirhik katsayilari toplamu bire egit

olacak sekilde, normalize edilmisgtir.

5.3.2 Tiimsek azalan agirhklandirma islevi

Azalan Tiimsek agirliklandirma islevi de, Almon gecikme islevinin 6zel bir halidir. Almon
polinomunun ikinci derece ve egim parametresinin negatif isaretli olmasit ayirt edici ozelligidir.

Tiimsek azalan iglevinin cebirsel olarak gosterimi soyledir:
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exp(el.]_e2]2) (5 4)

() =
(©) Y oexp(61j—62)2)

Yukarida iglevde yer alan yalinlastirma parametreleri, biitiin gecikme uzunluklari i¢in 6; = 0.08 olarak
alinirken, 6, parametresi igin, sirasiyla, 20 ve 40 gecikme uzunluklar igin 6, ve 6;/10 ve 6,/20
degerleri kullanilmistir. Islevde yer alan j indis degeri (i,...p) arasinda gecikme uzunluklar degerlerini
ifade eder. Denklemdeki ®(0) degerleri Tiimsek azalan agirliklandirma islevi katsayilar vektoriinii

gosterir.
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Sekil 5.2: Tiimsek azalan agirliklandirma iglevi

Almon polinomunun ikinci derece katsayisi 0,’nin negatif olmasi, sekil 5.2’de goriildiigii iizere,
gecikme uzunlugu ile agirlik katsayilari arasindaki iligkinin sifira yakinsamasa hizinin azalmasina
neden olmaktadir. Gecikme uzunlugu ile agirlik katsayilar1 arasinda iligki daha yumusak bir azalig
goriiniimii ortaya koymaktadir. Agirliklandirma iglevinin tanimi geregi, agirlik katsayilarimin toplami

bire esit olmaktadir.
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5.3.3 Dogrusal azalan agirhklandirma islevi

Dogrusal azalan agirliklandirma, a; ve a, parametreleri tarafindan belirlenen, agagiya dogru egimli bir
islevdir. Gecikme uzunlugu artik¢a, agirlik katsayilariin etkisi dogrusal olarak azalir (Roling, 2014).
Breitung ve Roling (2015) tarafindan yazilan makalede dogrusal agirliklandirma iglevi, azalan olarak
nitelendirilmis ise de s6z konusu formiil artan egimli ¢ikt: liretmektedir. Roling (2014) doktora tezinde,
azalan dogrusal islev olarak farkli yapida bir agirliklandirma islevine yer vermistir, islevin bu
versiyonu, dogrusal azalan agirliklandirma islevi olarak benzetim deneyine dahil edilmistir. Toker,
Ozbay ve Minsson (2022) yayimnladiklari makalede, (Breitung ve Roling, 2015) makalesindeki
denklemi alarak azalan ifadesine yer vermeyerek, dogrusal agirliklandirma islevi olarak ifade ederek

etmislerdir.

ap+aip
_ 5.5
= P tai(P-1))2 (5-5)

Yukarida dogrusal azalan agirlik iglevinin formiilii yer almaktadir. Dogrusal azalan agirliklandirma

islevinde a; = 0.05 ve a, = —0.08 olarak kullanilmigtir.
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Sekil 5.3: Dogrusal Azalan Agirliklandirma islevi
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Yukarida sekilde 5.3 goriildiigii iizere, agilik katsayilari B;’ler gecikme uzunluklari p + 1 artikca
azalmakta oldugundan, azalan dogrusal sekildedir. Benzetim deneyinde, p + 1 = (20,40) olarak

calistirilmustir.

5.3.4 Cevrimsel agirhklandirma islevi

Cevrimsel (cyclical) agirliklandirma islevi, ¢y ve ¢, parametreleri tarafindan belirlenen, artan-azalan
ozeliklere sahip, siniis egrisi baz alinarak olusturulmustur. Islev, gecikme uzunlugu p 4+ 1 ve radyal

cevrim icin 27 degerleriyle iligkilendirilmigtir.

c1 . j2m
Py [sm (cz+p>] 5.6)

Denklem 5.6’da, agirlik katsayilart iiretimi igin ¢; = (5,2.5) degerlerinin gecikme uzunluklart

CO(Cl,Cz) =

p+ 1 =1(20,40) degerlerine sirasiyla paralel olarak degisirken, ¢, = 0.01 degeriyle deney boyunca

sabit tutulmusgtur.
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Sekil 5.4: Cevrimsel agirliklandirma iglevi
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Yukarida sekil (5.4)’de p + 1 = (20,40) agurhiklandirma katsayilarinin degisimi gdzlenmektedir.
Cevrimsel agirliklandirma islevi oncekilerden farkli olmak iizere, farkli gecikme degerlerinde artan ya

da azalan degisim gostermektedir.

5.4 Yontemlerin Uygulanmasi

Deney boyunca parametrik dogrusal olmayan MIDAS regresyon (MIDAS-NLS) ve parametrik
olmayan Diizlestirilmis MIDAS regresyon (MIDAS-SLS) modelleri kullanilmigtir. Adi gegen
yontemler icin, Akaiki Bilgi Olciitii diizeltilmis versiyonu (AICc) ve Hata Kareler Ortalamasi (HKO)yi
minimum yapacak, yiiksek frekansli serinin gecikme uzunlugu bulunmustur. Uygulama i¢in, Python
programlama dilinin bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan "scipy" (Virtanen vd., 2020) modiiliiniin,
"optimize" alt modiilii kullanilmistir. Her iki yontem iginde, en uygun deger arayisi icin, sayisal

¢oziimleme yontemi "Nelder-Mead" kullanilmustir.

MIDAS-NLS modeli i¢in, yiiksek frekansli serinin gecikmeli degerlerinin doniistiiriilmesi icin tissel
Almon agirliklandirma iglevi kullanilmigtir. Model yiiriitiiliirken, sayisal ¢oziimleme yontemiyle, AICc
ve HKO bilgi dlciitlerinin en kiiciik degerini veren gecikme uzunlugu aranmaktadir. Modelde baglangic
degeri olarak, Ussel Almon Islevinin yalinlastirma parametreleri ©; ve 8, ve bir sabit 6y degeri
verilmekte, her bir rassal veri seti i¢in, gecikme uzunluklar1 degistirilerek test edilmekte, Nelder-Mead

simleks algoritmasi kullanilarak yalinlagtirma parametreleri yenilenerek iterasyon yapilmaktadir.

MIDAS-SLS modeli igin, sayisal ¢oziimleme yontemi ile oncelikle bant genigligi parametresi A
hesaplanir. Her bir rassal veri seti i¢in, AICc(A) ve HKO(A) bilgi 6lgiitii degerlerini minimize eden,

gecikme uzunluklari test edilerek, en uygun A degerlerine ulagilir.

Bu iglemlerin sonucunda, yontemler ayristirilmig olarak, her bir veri seti grubu igin gecikme uzunluklart,
AICc ve HKO degerlerinden olusan sonug tablosu elde edilmektedir. AICc ve HKO degerleri minimum
olan gecikme degerleri kaydedilerek gruplandirilir. Gecikme uzunlugunun frekans siklig1 tablosu elde
edilir. Basarili gecikme uzunlugu degeri ya da araligi deney sayisina (500 adet) oranlanarak, yontemin

deney basar1 orani hesaplanir.

5.5 Benzetim deneyi sonuclari

Benzetim deneyinin sonucglart, MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS olarak kargilastirmali ve goreli bagari
oranlari olarak sunulmusgtur. Ayrica yontemler, drneklem biiyiikliigii 7 = (100,200,400), bilgi 6lgiitii
(AICc ve HKO), gecikme uzunlugu p+1= (20, 40) ve degiskenlik Olceklendirme parametresi
o = (0.2,0.3) degerlerine gore basari oranlart incelenmistir. S6z konusu kontrol parametreleri, test

edilen yontemleri farkli durumlardaki davranigi inceleyerek, stres testine tabii tutmaktadir.
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5.5.1 Deney Siirecinde karsilasilan zorluklar ve simrlandirmalar

Rassal veri setleri iiretiminde, yiiksek frekansh degisken i¢cin AR(1) modeli kullanilmigtir. MIDAS
regresyon icin veri matrisleri olustururken, MIDAS-SLS icin, gecikme uzunlugu p 4 1’in yinelenme
siklig1 m’den biiyiik olmas1 baz1 belirsizlikler olusturmaktadir. Bagimsiz degisken x; , i¢in hata terimi
€& p her bir gecikme uzunlugu i¢in tammlamr. Dier bir ifadeyle, p +1 > m ise tek satirdaki hata terimi
& p ile yiiksek frekansh degisken x; , kesintisiz AR(1) modeli yapisiyla celigki olusur. Tersi durum igin,
p+1 < micin bu celiski gecerli degildir. MIDAS-SLS icin AR modelinde, p + 1 > m bir belirsizlik

sinirlandirmasi ortaya ¢ikar.

Deney kapsami, teknik donanim sinirlamalart nedeniyle daraltilmak zorunda kalinmigtir. Baglangicta
deney sayisi, 1000 adet planlanmasina ve denenmesine karsin, 6zellikle MIDAS-SLS modelinin ¢ok
yiiksek bir donanim kapasitesi gerektirmesi nedeniyle 500 adete indirilmistir. Sayisal hesaplama ve
iterasyon islemlerinin ¢ok yiiksek islemci (CPU) kapasitesi gerektirmesi, destek olarak grafik islem
hizlandiricist (GPU) kullanilmasin ragmen planlanan kapasitede islem yapilmasi miimkiin olmamustir.

Yontemlerin test edilmesinde 500 deney sayisinin da 6nemli dlgiide yeterli oldugu goriilmiistiir.

5.5.2 Deney sonuclarimn karsilastirilmasi

Deney sonuglar1 gore, parametrik MIDAS-NLS ve parametrik olmayan MIDAS-SLS yontemlerinin
karsilagtirilmasi yapilmistir. Yontemlerin, kontrol parametrelerindeki degisimlere duyarliliklan izleyen

alt bagliklarda degerlendirilmistir.

5.5.2.1 Orneklem hacmindeki degisimin etkisi

Ornek biiyiikliigii 7 artik¢a beklendigi iizere MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modellerinin her ikisinin de
performansi paralel artig gostermektedir. MIDAS-SLS modelinin, daha biiyiik 6érneklem hacimlerinde

goreceli performansi daha yiiksektir.
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Sekil 5.5: MIDAS-NLS modelinini 6rnek biiyiikliigiine gore performans degisimi

Gecikme uzunlugu artikga, MIDAS-SLS goreceli olarak daha yiiksek performans gostermektedir.
Yukarida sekil (5.5)’te, MIDAS-NLS modelinin benzetim deneyi sonuglari, ¢ekirdek yogunluk
cizimleri ile gorsel olarak sunulmustur. Dogru gecikme uzunlugu (p+1)=20 ve degiskenlik olcek
parametresi oo = (.2 sabit kalirken, 6rneklem genisligi olarak gozlem sayis1 T=(100, 200, 400) olarak
degismektedir. Bagimli de8isken gozlem sayisi artik¢a, dogru modele, dort farkli agirlik islevinden

iiretilmig rassal veri setlerinde de, yakinsamanin artig1 acikca gozlenmektedir.

MIDAS-SLS modelinde de, yukarida MIDAS-NLS modeli aciklamalarina paralel olarak, 6rnek hacmi
artikca dogru gecikme uzunluguna yakinsama egilimi agikca gozlenmektedir. MIDAS-SLS dogru

modele yaklasirken, giiven araliginin daha dar bir bantta olustugu gozlenmektedir.

Cevrimsel agirlik islevinden iiretilmis veri setinde, MIDAS-NLS giiven aralifinin p + 1 = 20 degerine
oldukca dar bir banta yakinsamas ilgi cekicidir (sekil 5.6). Diger agirlik islevlerinden farkli olarak,
artan-azalan ve negatif degerler alma ozelligini nedeniyle, parametrik olmayan MIDAS-SLS bu

degiskenligi daha uygun bir oriintii uyarlamasi beklentilere uygundur.
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Sekil 5.6: MIDAS-SLS modelinin 6rnek biiyiikliigiine gére performans degisimi

Cevrimsel agirlik yapisinda, MIDAS-SLS basari seviyesi AIC bilgi dlgiitiinde MIDAS-NLS’ten dikkat
cekici bigcimde daha yiiksektir. Ayrica, degiskenlik lgeklendirme katsayisi o artinca MIDAS-SLS’in
basart orani artmaktadir. Buna karsilik, HKO olciitii ile bakildiginda MIDAS-SLS’in performansi,
MIDAS-NLS’in altinda kalmaktadir.

5.5.2.2 Gecikme uzunlugu degisiminin etkisi

Yukaridaki alt baglikta, p+1= 20 gecikme uzunlugunun dogru model olarak tanimlandig1 durum
incelenmigti. Kosullar ayn1 kalmak iizere, gecikme uzunlugu parametresi p+1= 40 durumunda ilgi

cekici farklilagmalar ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.7: MIDAS-NLS modelinin gecikmesi uzunluguna gére performas degisimi

MIDAS-NLS modelinde, gecikme uzunlugu artikca, dogru modele yakinsama ve kestirim yetenegi,
tim agirliklandirma iglevlerinde azalmigtir. Rassal veri olusturma siirecinde, yalinlagtirma
parametrelerinin daha uzun gecikme uzunluklarimi yansitabilecek degerlerde secilmesi daha iyi
performansa yol agabilir. Parametrik MIDAS-NLS modelinin yapisal ozellikleri, kisa gecikme
degerlerin modele yansitilmasina uygundur. Ayrica, MIDAS-NLS modelinin dogrusal olmayan
EKK’nin sayisal optimizasyon icin, yiiksek miktarda iterasyon gerektirmesinin dogru Oriintiiye
ulagmasini giiclestirdigi diisiiniilmektedir. Eger MIDAS-NLS modelinde, birinci tiirevi alinabilir bir
polinom  yapist  kullanilirsa, = Nelder-Mead  simpleks  algoritmast  yerine, = BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) algoritmast kullanilabilir. Alternatif olarak, ikinci dereceden
tiirevlenebilir bir islev kullanilirsa, Hessian determinantlarinin da optimizasyon siirecine dahil oldugu,
Newton-CG (Newton-Conjugate-Gradient) algortimasi, daha uygun olabilir. BFGS ya da Newton-CG

algoritmalar1 daha hizli ¢calisirlar.
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Sekil 5.8: MIDAS-SLS modelinin gecikmesi uzunluguna gore performans degisimi

MIDAS-NLS modelinin, gecikme uzunlugu artisindan olumsuz etkilendigi goriilmektedir. Bu durum,
sadece cevrimsel agirliklandirma islevinde biiyiik 6rneklem {iizerinde c¢alistirildiginda azalmaktadir.
Ussel azalan ve Tiimsek azalan agirliklandirma islevlerinin, parametrik iissel Almon islevinin
ozellestirilmis durumlar1 olmasi ve kisa gecikme uzunluklarina uygun yapilar olmasinin da etkisi
olabilir. Dogrusal azalan agirliklandirma islevinde, gecikme uzunlugu artikca, agirlik sayilar1 azalir.
Diger yandan, MIDAS-NLS, cevrimsel agirlik islevinde, yeterli 6rnek hacmi varsa dogru modele
yakinsama yetenegine sahiptir. Yukarida sekil 5.7(d)’de,p+1=40 gecikme uzunlugunda ve T=400

orneklem biiyiikliigiinde, dogru modele belirgin bir bicimde yakinsamaktadir.
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Sekil 5.9: MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modellerinin gecikmesi uzunluguna gore performans

kargilagtirmasi

Yukarida kesit grafiginde (sekil 5.9), MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS, yontemlerinin, p+1=20 ve p+1=40
gecikme uzunluklarinin, dogru modele yakinsama egilimleri karsilagtirmali olarak gosterilmektedir.
MIDAS-NLS cevrimsel agirliklandirma islevinde gecikme uzunlugunu ayrigmada belirgin olarak
bagarili oldugu goriinmektedir. Ussel azalan, tiimsek ve dogrusal islevlerde, parametrik ve parametrik
olmayan yontemler benzer bir ayristirma ortintiisiine sahiptir. Burada, MIDAS-NLS modeli gecikme
uzunlugu artigin1 yansitmakta yetersiz kalirken, MIDAS-SLS modeli gecikme uzunlugu artarken daha

bagsarili gozlenmektedir.

5.5.2.3 Degiskenlik dlcek faktorii (o) degisiminin etkisi

Degiskenlik olcek faktorii o’nin degeri azaldik¢a, agirliklandirma katsayilarinin etkisi zayiflar. Bu
sebeple, yiiksek frekansli degiskenin degiskenligi artar. Degiskenli§in artmasi ve azalmasinin
MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modellerinin performansina etkisi, asagida gorsel olarak sunulmustur.
Degiskenlik olgek faktorii karsilagtirmasinda, her iki modelinde yakin performans gosterdigi p+1= 20

gecikme uzunlugu ve 6rneklem biiyiikliigii T=400 baz alinmigtir.
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Sekil 5.10: MIDAS-NLS modelinin degiskenlik 6l¢ek faktoriine gore performans degisimi

Yukarida (sekil 5.10), MIDAS-NLS modelinde, degiskenlik olcek faktorii (o) azaldiginda -yani
degiskenlik artiginda-, ¢evrimsel hari¢ olmak iizere, diger agirliklandirma islevinden tiretilmis veri
setlerinde, performans azaligt goriilmektedir. Cevrimsel agirliklandirma iglevinin artan-azalan
karakterde olmasi nedeniyle, degiskenlik faktoriiniin etkisini onemli 6l¢iide zayiflattigi goriilmektedir.

MIDAS-NLS modelinde degiskenligin artmasi, géreceli performansim azaltir.

MIDAS-SLS modeli de, asagida (sekil 5.11) goriildiigii iizere, farkli agirlik islevlerinden iiretilmig veri
setlerinde, degiskenligin artisindan olumsuz etkilenmektedir. Degiskenlik azaldik¢a dogru modele

yakinsama belirgin olarak artis kaydetmektedir.
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Sekil 5.11: MIDAS-SLS modelinin degiskenlik 6l¢cek faktoriine gore performans degisimi

Degiskenlik artigina, parametrik MIDAS-NLS modelinin duyarliliginin daha zayif oldugunu, buna
karsilik parametrik olmayan MIDAS-SLS’nin duyarliliginin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

5.5.2.4 Goreceli performans incelemesi

Modelin basarisi, rassal veri setine gomiilmiis olan dogru gecikme uzunlugundaki modeli belirleme
yetkinligi olarak tanimlanmigti. MIDAS-SLS ve MIDAS-NLS yontemlerini toplu olarak
kargilagtirabilmek icin goreceli basar1 oranlari hesaplanmigtir. Goreceli performans orani ise,
MIDAS-SLS  basarisinin, MIDAS-NLS bagarisina  boliinmesiyle hesaplanmustir.  Goreceli
performanslar agagida tablo 5.1’de yer almaktadir. Birden kiiciikk degerler, MIDAS-SLS’in,
MIDAS-NLS’e gore daha basarisiz, birden biiyiik ise MIDAS-SLS daha bagarili oldugunu gosterir.

Cevrimsel iglevden iiretilmis rassal veri seti i¢in, MIDAS-SLS modelinin, AICc bilgi ol¢iitiinde,
MIDAS-NLS gore belirgin bir bagar1 gosterdigi gozlenmektedir. Ancak hata kareler ortalamasi (HKO)
gore, MIDAS-SLS’in bagar1 orant MIDAS-NLS’in altinda kalmaktadir. Gecikme uzunlugu artikca,
MIDAS-SLS bagar1 oran1 artma egilimindedir. Tabloda yer alan, bazi u¢ basar1 degerlerin, deney

sayisinin artirtlmasi durumunda, daha iyi 6l¢cim verecek orana yakinsamasini miimkiin olabilir.

Dogrusal azalan agirlik islevinde, gecikme uzunlugunun p+1=20 oldugu veri seti i¢in, MIDAS-NLS

modelinde HKO’ya gore daha iyi performans gozlenmesine kargin, gecikme uzunlugu p+1=40 oldugu
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Tablo 5.1: MIDAS-SLS ve MIDAS-NLS goreceli performanslari

p+1=20 p+1=40

Agirlik iglevi T =02 o=03 a=0.2 a=0.3
Cevrimsel

AlCc 100 1.0706 1.2493 0.0000 0.0000

200 1.1383 1.3075 1.0000  10.0000

400 1.2958 1.2841 5.5556  148.0000

HKO 100  0.6637 0.6347 2.3143 5.5294

200 0.5894 0.6160 6.5625 13.0000

400 0.5514 0.6453 13.6000  57.6667

Dogrusal azalan

AlCc 100 0.0330 0.0579 0.0000 0.0000
200 0.0614 0.1083 0.0000 0.0000
400 0.1180 0.2131 0.0870 0.1818
HKO 100 0.8632 0.7360 3.2222 2.0769
200 0.7179 0.7333 2.2400 1.3500
400 0.5706 0.6648 2.0000 2.4333
Tiimsek azalan
AlCc 100 0.0465 0.0753 0.0000 0.0000
200 0.0943 0.2150 0.0000 0.0000
400 0.2038 0.4050 0.1333 0.2000
HKO 100 0.7280 0.6887 3.5625 3.0556
200 0.6711 0.5171 3.7857 2.7000
400 0.5891 0.6260 2.7895 3.2857
Ussel azalan
AlCc 100 0.0275 0.0720 0.0000 0.0000
200 0.0522 0.1257 0.0000 0.0000
400 0.1607 0.2632 0.0000 0.0000
HKO 100  0.8600 0.7308 5.2000 4.3636
200 0.6593 0.5967 4.4000 3.9167
400 0.5965 0.5814 6.8571 4.4615

veri setinde, MIDAS-SLS modeli daha yiiksek basar1 gostermektedir. HKO gore, gecikme uzunlugu
artikca MIDAS-SLS modelinin basarisi artma egilimindedir. AICc bilgi olgiitii bu veri setinde, ayirt
edici bir ol¢iim farklili1 ortaya koyamadig1 gozlenmektedir. AICc bilgi 6l¢iitii, MIDAS-SLS modelinde,
p+1=40 gecikme uzunlugu icin basarili model se¢cimi yapmadig1 gozlenmistir, deney sayisinin daha
yiiksek olmasi durumunda bu degerlerde iyilesme gozlenebilir. Orneklem genisliginin diisiik oldugu
T=(100,200) grubunda, gecikme uzunlugundaki artisin, hem serbestlik derecesini ve hem de zaman

serisi gozlem sayisini azaltmasi nedeniyle kestirim yapma yetenegini diislirdiigii gbzlenmektedir.

Tiimsek agirliklandirma iglevi veri seti i¢in, HKO o6l¢iitiinde, uzun gecikme degerlerinde, MIDAS-SLS

modelinin goreceli bagarisinin daha yiiksek oldugu goézlenmektedir. AICc bilgi Ol¢iitiiniin, T=400
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orneklem biiytikliigti grubunda ayirt edici islev gostermeye baslamaktadir. Bu grupta da, 6rneklemin
gorece az oldugu T=(100,200) degerlerinde, AICc yeterli ayirt edici 6l¢iim yapamadig goriilmektedir.
HKO ol¢iitii, MIDAS-SLS, p+1=20 veri grubunda daha az performans gosterirken, p+1=40 gecikme
uzunlugunda, durumun belirgin olarak MIDAS-SLS lehine iyilestigi goriilmektedir.

Ussel azalan veri setinde, HKO’nun her iki model igin daha ayirt edici 6l¢iim yapmaktadir. Gecikme
uzunlugu artikca MIDAS-SLS modelindeki basari, MIDAS-NLS gore artmaktadir. Kisa gecikme
uzunluklarinda ise tersine MIDAS-NLS modelinin, MIDAS-SLS’e gore daha basarilidir.

Goreceli bagart sonuglarinin  genel degerlendirilmesinde, orneklem genisliginin ve gecikme
uzunlugunun, goreceli bagar1 orani iizerinde ¢ok etkili oldugu goriilmektedir. MIDAS-SLS yontemi
daha biiyiilk Orneklem genigliginde, uzun gecikme uzunluklarinda iyi performans gosterebilir.
MIDAS-NLS daha kii¢iik 6rneklem genigliginde ve kisa gecikme uzunluklarinda daha basarili sonuglar

gosterme egilimindedir.

5.6 Sonug

Benzetim deneyi sonuglarina gore, parametrik olmayan MIDAS-SLS modeli, parametrik MIDAS-NLS
modeline gore, yiiksek frekansh degigskenin gecikme uzunlugu artikca, model se¢ciminde daha basarili
olma egiliminde oldugunu gozlenmektedir. Ancak biiyiik gecikme uzunluklarinda, MIDAS-SLS
modelinin basaril1 kestirim yapabilmesi i¢in daha biiyiik 6rneklem hacimlerine ihtiya¢ vardir. Gecikme
uzunlugunun kisa oldugu durumlarda, 6rneklem genisligi biiylik olmasa bile, MIDAS-NLS basarili

sonug iiretme egilimindedir.

MIDAS-SLS, parametrik olmayan bir yontem olmas1 nedeniyle, parametrik MIDAS-NLS y&ntemine
gore daha yiiksek hesaplama kapasitesine sahip donanim ve daha fazla islem zaman1 gerektirmektedir.
MIDAS-NLS gorece daha az zaman ve basit donanim gerektirmektedir. MIDAS-NLS modelinde, birinci
ya da ikinci dereceden tiirevi alinabilen parametrik agirliklandirma iglevleri tercih edildiginde, daha kisa

zamanda iglem yirtitiilmesi miimkiindiir.

Parametrik olmayan MIDAS-SLS modeli, artan-azalan ve negatif degerler alabilen c¢evrimsel veri
yapisinda, parametrik yonteme gore daha basarili oldugu gézlenmektedir. Ayrica, 6rneklem hacmi
artikca her iki yonteminde bagari orami artmaktadir. Parametrik olmayan yontemin bagarili sonug
iiretmesi icin biiyiikk 6rneklem hacmine ihtiya¢ vardir. Degiskenlik azaldikca, parametrik olmayan

MIDAS-SLS basarinin da artma egiliminde oldugu gozlenmektedir.

Benzetim deneyi, 500 tekrarli olarak yapilmistir. Deneyin daha yiiksek tekrarli olarak yapilmasiin
performans farklarini daha iyi olgiilebilir hale getirecegi tahmin edilmektedir. Ancak tekrar sayisinin

artirtlmasi, donanim ve islem siiresi kisitlar1 nedeniyle, denenmesine ragmen miimkiin olmamaigtir.
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Boliim 6

Uygulama

Korana Viriis salgini 2019 yili sonunda baglayarak, kisa siire sonra 2020 yil1 baginda, Diinya Saglk
Orgiitii (DTO) tarafindan kiiresel 6lcekte salgin anlamina gelen pandemi olarak ilan edilmistir. Ulke
yonetimleri, yaygin ve Oldiirlicii nitelikteki COVID-19 pandemisine karsi onlem gelistirmekte
zorlanmiglardir. Sadece az gelismis iilkeler degil, miicadele i¢in kaynaklar giiglii olan gelismis iilkeler
de etkili ve onleyici onlemler gelistirmekte yetersiz kalmistir. Pandeminin ilk donemlerinde hastaliga
kars1 koruma saglayacak asilarin hazirda bulunmamasi, hizla artan hasta sayisi ile saglik hizmetlerinin
agir1 artan talep ve ihtiyact karsilayamamasi, COVID-19 hastalifindan kaynakli 6liimlerin artmasina
yol agmistir. Saglik sisteminin ayakta kalmasi i¢in, hastaligin toplum geneline yayilmadan kisitlayici
onlemler alinmasi, erken uyari sistemlerinin varligim1 ¢ok daha onemli hale gelmistir. Bu konuda

kiiresel ¢apta arastirmacilarin ilgisini gekmisgtir.

Solunum yoluyla bulagan Korana grubu ve diger degisim geciren viriislerinin gelecekte de insanliga
kars1 tehdit olugturacagi ongoriilmektedir. Bu nedenle, viriislerin heniiz yayilmadan izole edilmesi hayati

oneme sahiptir. Bu baglamda, erken uyar1 modellerinin gelistirilmesi biiyiik nem arz etmektedir.

MIDAS regresyon modelinin, yiiksek frekansh aciklayict degiskenler iizerinden yola ¢ikarak model
kurmasi, erken uyar1 sistemleri olusturulmasinda karar destekleyici bir ara¢ ortaya koyabilir. Bu
boliimde, MIDAS regresyon yontemlerini gercek veriler iizerinde ¢aligtirarak, model se¢imi, parametre
kestirimi ve tahmin performans: kargilagtirmas: yapilmistir. Kiiresel olgekteki COVID-19 vaka
sayilarina iliskin resmi istatistikler ve sosyal medya verileri kullanilarak, bir erken uyari sisteminin

geligtirilmesi ele alinmustir.

6.1 Veri yapisi ve islem siirecleri

COVID-19 vakalarma iliskin veriler igin, John Hopkins Universitesi’'nin kiiresel verileri derledigi

veritabanm1 kullanilmigtir (Dong, Du ve Gardner, 2020). Veritabanin bulundugu proje sayfasi, acik
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kaynak proje paylasim sitesi GitHub’da yer almaktadir. flgili sayfada iilkelerdeki farkli veri
kaynaklarma iligkin bilgiler verilmistir. S6z konusunu sayfada, Tiirkiye’ye ait verilerin Saglik
Bakanlig1 ve Cumhurbagkanlig1 Dijital Doniisiim Ofisi kaynaklarindan diizenlendigi belirtilmektedir.
Tiirkiye’nin COVID-19 verilerine iligkin olarak igerik tanimlarinda donemler arasinda zaman zaman

onemli farklar yaratan degisiklikler yapilmugtir.

Erken uyart sisteminin aciklayici degiskeni olarak, COVID-19 pandemisiyle ilgili sosyal medya
paylasimlarinin hacim verisi kullanilmigtir. Sosyal medya platformu olan ve mini blog paylasimlari
yapilan Twitter verileri kullanilmigtir. Kiiresel dlcekte bu verileri toplayan ve tweetID’leri paylasarak
erisilmesini saglayan proje (Chen, Lerman ve Ferrara, 2020), GitHub iizerinde proje sayfasinda
paylasima acilmistir. Agik paylagima sunulan Twitter mesajlari, tweetID {iizerinden, kiiresel 6l¢ekteki

tiim paylasilan veriler indirilmistir.

Veri isleme prosediirii agsamalari, ilk olarak indirilmis CSV (Comma Seperated Values) formatindaki
metin veri dosyalari, saatlik parcalar halinde sadece tweetID bilgisi icermektedir. Tweet mesajlari
JSON (JavaScript Object Notation) veri yapisindadir. JSON veri yapisi, i¢i ice gecmis (nested),
yaklasik 90 adet veri alanindan olugmaktadir. JSON formatindaki dosyalar indirilerek, MongoDB veri
tabanina yiiklenerek bir araya getirilmistir. Twitter mesajlarinin toplami 1 milyar 960 bin Twitter
mesaji1 3.4 Tera Byte biiyiikliigiindedir. ikinci asamada, Python programlama dilinin "pymongo" paketi
kullanarak, analiz i¢in ihtiya¢ duyulan sorgular olusturulmustur. Tiirkce dilinde paylagilmis olan
Twitter mesajlart sorgulanarak bir veri seti olugturulmustur. Son asamada, CSV formatinda veri seti
gercek zaman aralikli, giinliik, saatlik, dakikalik ve saniyelik frekans araliklarinda, Tiirk¢e paylasilan
veri setlerine doniistiiriilmiigtiir. Bu veri seti 20 Ocak 2020 ve 31 Aralik 2021 tarihleri arasinda

paylasilmis 18.7 milyon Twitter mesajlarindan (tweet ve retweet) olusmustur.
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Sekil 6.1: Birikimli giinliik hasta / vaka sayilar1 (kisi)
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Saglik Bakanligr tarafindan aciklanan resmi COVID-19 istatistiklerde, birikimli bulagsma sayilar
serisinde ’hasta sayis1’ ve ’vaka sayisi’ olmak iizere tanmim degisikligi yapilmistir. Tanimlardan ’vaka
sayist’ COVID-19 testi pozitif olan her kisileri dahil ederken, "hasta sayis1’ sadece tibbi destege ihtiyag
gosteren kigileri ifade etmektedir. Yukarida sekilde(6.1) hasta ve vaka adetlerinin birikim giinliik seyri
gosterilmektedir. Hasta ve vaka sayist tamim degisikliginin yol agtig1 farklilik agik renk bant ¢izgisi ile
gosterilmistir. inceleme doneminden, birikimli bulasma sayilari igin, belirgin sigrama noktast 10 Aralik
2020 tarihinde olugmaktadir. Bu farklilik, analizde olugturabilecegi u¢ deger etkileri nedeniyle, 10
Aralik 2020 tarihten itibaren veriler ’vaka sayisi’ ni1, onceki tarihlerinde “hasta sayisi’ n1 gosterdigi
varsayilmistir. Ug deger niteligindeki 10 Aralik 2020 giinii birikimli veri setinden ¢ikarilmistir. Birikim
veri setinin, birinci farki alinarak, bagimli degisken yeniden diizenlenmigtir. Boylece, birinci farki
alman bagiml degisken (y) serisi, giinlik yeni eklenen vaka ya da hasta sayis1 gostermektedir.

Degiskenlere iligkin bilgiler soyledir:

Tablo 6.1: Model degiskenleri

Veri seti Degisken | Sembol | Frekans | Tiir Aciklama

COVID-19 | Bagimh Yt (T,1) Diigiik | Giinliik vaka (hasta) sayisi
Twitter Bagimsiz Xim (T, 24) | Yuksek | Saatlik tweet ve retweet sayist
Twitter Bagimsiz X p (T, p) Yiiksek | X’in gecikmeli degerleri

Tiirkiye COVID-19 vaka veri seti ile saatlik Tiirk¢e Twitter mesaj sayilar1 verileri, Python programlama
dilinde, pandas, numpy ve scipy paketleri kullanilarak, MIDAS veri matrislerinin gerektirdigi forma

uygun yapilara doniistiiriilerek, analize hazir hale getirilmisgtir.

6.2 Model secimi

MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modelleri, yukarida tablo 6.1’de agiklanan veri setleri iizerinde
caligtirilmigtir.  Yiiksek frekansli degiskenin gecikme yapist Oriintiisiine ait yalinlagtirma
parametrelerinin kestirimleri yapilmistir. Parametrik MIDAS-NLS modelinde gecikme uzunlugu ve
agirhik katsayilari; parametrik olmayan MIDAS-SLS modelinde bant genisligi, gecikme uzunlugu ve
agirliklandirma katsayilart kestirimi yapilmustir. Ardindan, her iki modelin i¢in tahmin degerleri ()

hesaplanmaigtir.

6.3 Parametrik MIDAS-NLS modeli sonuclari

MIDAS-NLS modeli i¢in, Ussel Almon agirliklandirma islevi, sabit terim ile birlikte ii¢c adet parametre
tahmini gerektiren, ikinci derece polinom kullanmilmigtir. Dogrusal olmayan regresyon modelinin
parametre kestirimi i¢in Nelder-Mead yontemi kullanilmigtir. Elde edilen ii¢ katsayidan olusan 6
vektorii ile en uygun gecikme uzunlugu(p) iizerinden, agirlik katsayilari vektorii (B;) degerleri

hesaplanmigtir.
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Parametrik MIDAS-NLS modeli, en uygun gecikme uzunlugu kestirimini 27 saat olarak belirlemistir.

Asagidaki sekil 6.2°de kestirimi yapilan parametrik agirlik iglevi katsayilari ile gecikme uzunlugu iligkisi

gozlenmektedir.
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Sekil 6.2: MIDAS-NLS modeli agirlik islevi kestirimi

MIDAS-NLS modeli, vaka sayilarin1 27 saat 6ncesinden itibaren yiiksek frekanslh serinin, COVID-19
vakalarinin kestirimini yapabilecegi gozlenmektedir. Asagidaki grafikte vaka ya da hasta sayilarinin

aciklanan degerleri y ile model kestirim degerleri y arasindaki iligski goriilmektedir.
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Sekil 6.3: MIDAS-NLS modeli vaka sayilari(y)ve kestirimi(3)

Yukaridaki sekilde, bagimli de8isken y nokta, MIDAS-NLS modelinin tahmin degerleri § kesintisiz
cizgi ile gosterilmistir. Sekil 6.3’te agiklanan ve tahmin edilen degerler arasindaki iligki incelendiginde,
pandeminin baslangi¢ evresinde, toplumda COVID-19 konularinin Twitter’da yogun bir giindem
olusturdugu gozlenmektedir. Buradaki tahmin degerleri(y), salginin yayilim hizina yonelik erken uyari
niteligine sahiptir. Veri tamminda yapilan degisiklifin ardindan, 10 Aralik 2020 tarihinden sonra,
modelin iirettigi vaka sayis1 tahminleri (§) aciklanan vaka sayilarina yakinsamaktadir. Ozellikle
salginin erken donemlerinde, MIDAS-NLS modelinin, karar alicilara kamu sagligin1 yonetmek igin,
onemli destek saglayan bilgiler verebilecegine isaret etmektedir. Pandeminin ilerleyen donemlerinde
ise, MIDAS-NLS modelinin tahmin degerleri, aciklanan vaka sayilarinin altinda kalmistir. Bu

durumun, sosyal medyada olumlu haberlerin daha az, negatif haberlerin ise daha fazla giindem

olusturmasindan kaynaklandi8: diisiiniilmektedir.

Benzetim deneyi sonuglarinda tartisilan, parametrik MIDAS-NLSin biiyiik gecikme uzunluklarinda ve

artan-azalan veri yapilarinda Oriintii olusturma yeteneginin zayif kalmas: durumu, uygulama

sonuglarinda da kendini gostermektedir.
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6.4 Parametrik olmayan MIDAS-SLS modeli sonuclar:

MIDAS-SLS modeli, cezalandirilmis splayn regresyon modelini baz almaktadir. Oncelikle bilgi olgiitii
AICc degerini minimum yapan en uygun bant genigligi (A) degeri ve gecikme uzunlugu parametre
kestirimi yapilmistir. En uygun parametre kestirimi icin, Nelder-Mear sayisal ¢oziimleme yontemi
kullanilmuigtir. En uygun bant genigli§i (A) ve gecikme uzunlugu elde edilmesinin ardindan, agirlik

katsayilari vektorii ; hesaplanmigtir.
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Sekil 6.4: MIDAS-SLS modeli agirlik islevi kestirimi

Modelin, bilgi 6l¢iitii AICc= 22.88 ve en uygun bant genisli§i parametresi A = 0.004618’y1 olarak
hesaplanmigtir. MIDAS-SLS modelinde, parametrik olmayan agirlik islevi, yiiksek frekansli degisken
icin 40 saatlik bir gecikme uzunlugu hesaplamigtir. MIDAS-SLS modelinin kestirdigi, agirlik iglevinde

gecikme uzunlugu ve agirlik katsayilar1 arasindaki iliski sekil 6.4’de sunulmustur.

Asagida sekil 6.5°de MIDAS-SLS modelinden elde edilen (9) ile aciklanan veri setinde yer alan bagimli
degisken (y)’nin degerleri arasindaki iligki goriilmektedir. Sekilde vaka sayilar1 (y) noktalar halinde,

~

kestirim degerleri ((y)) ise cizgiyle gosterilmigtir.
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Sekil 6.5: MIDAS-SLS modeli vaka sayilari(y) ve kestirimi(3)

MIDAS-SLS modelinin uyum ve tahmin etme etkinligi, MIDAS-NLS’e gore daha yiiksektir. Benzetim
deneyinde tartigilan, biiyiik gecikme uzunluklar1 ve artan-azalan veri yapilarinda, parametrik olmayan

MIDAS-SLS yonteminin, parametrik MIDAS-NLS yontemine gore daha etkin oldugu tespiti, uygulama

boliimiinde de teyit edilmistir.

6.5 Sonuclar iizerine degerlendirme

Pandeminin ilk donemlerinde, COVID-19 vaka verileri yiiksek belirsizlik (Ozdinc, Senel, Ozturkcan ve
Akgul, 2020) ve giiriiltii faktorti icerir (Senel, Ozdinc ve Ozturkcan, 2021). Bu doénemde, hem
vakalarin tespit edilmesi i¢in kullanilan tani testlerinin yaygin bulunamayisi, hem de veri tabanlarinin
heniiz gelistiriliyor olmasi etkili olabilmektedir (Senel, Ozdinc, Ozturkcan ve Akgul, 2020). Bilhassa
solunum yoluyla yayilan viriislerin ¢ok hizli salgina doniisme potansiyeli barindirmasi, erken evrelerde
bu salginlarin izlenmesini icin yeterli veri olusturulamamasi sorunlara sebep olabilir. Ote yandan,
alternatif bir yaklagimla, giindeme dair sosyal medya paylasimlarin1 baz alarak, vaka sayilarina dair
kestirimler yapabilmek, eksik ve giiriiltiilii iceren veri donemine iligkin agiklayici bilgiler sunabilir.
MIDAS regresyon yontemiyle elde edilen tahminler, halk sagligi yonetiminde karar alicilara tedbir

gelistirip, hayati kararlara alabilecekleri nemli bir siire 6ncesinden uyar1 verebilir. MIDAS-NLS ile 27
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saat, MIDAS-SLS ile ise 40 saat oncesinden vaka sayilarinin giinden giine degisimine dair erken bilgi

iiretilebilmesi soz konusudur.

Uygulama tiizerinden elde edilen sonuclar, benzetim deneyinde gozlenen sonuclara paralel bir seyir
gostermektedir. Parametrik olmayan MIDAS-SLS modelinin, parametrik MIDAS-NLS modeline gore
kestirim performansinin daha yiiksek oldugu gézlenmektedir. Uygulama verilerinde, yiiksek frekansl
degiskenin uzun gecikme uzunluklarina sahip olmasi, artan azalan yapisi ve negatif-pozitif degerler
icermesi, parametrik olmayan MIDAS-SLS modelinin daha bagarili sonu¢ iiretmesi miimkiin
kilmaktadir. MIDAS-SLS modelinin uygulama veri seti iizerindeki performansi, COVID-19 vaka
sayilarindaki degisimlerin uzun zaman Oncesinden simdinin tahmininin (nowcasting) yapabilmesi

imkanini igaret etmektedir.
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Bolum 7

Sonuc¢ ve Tartisma

MIDAS regresyon yontemleri, yiiksek frekansli bagimsiz degiskenin gecikmeli degerlerini ve
degiskenligini, kurulan modele yansitabilen bir agirliklandirma isleviyle doniistiirerek, bagiml
degiskenin boyutuyla eslestirir. Yiiksek frekansl serinin, agirliklandirma iglevleriyle doniistiiriillmesi,
degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisinin daha dogru kurulmasina olanak saglamaktadir.
Neden-sonug iligkilerini agiklayabilme yeteneginin artmasi, yiiksek frekansl: serinin degiskenliginin ve

gecikmeli degerlerinin, modele yansitilabilmesiyle miimkiin olmaktadir.

Yiiksek frekanshi degiskenler yoluyla diisiik frekansli degiskenlerin modellenmesi, hem gelecegin
tahmin edilmesi (forecasting), hem de simdinin tahmininin (nowcasting) yapilabilmesine olanak saglar.
Simdinin tahmini, heniiz degeri bilinmeyen diisiik frekanshi degiskenin, iliski icinde oldugu diisiintilen
yiiksek frekansli degiskenlerin gecikmeli degerleriyle tahmin edilmesini saglar. Ozellikle ulusal gelir,
igsizlik, fiyat endeksleri gibi degiskenler, derlenme zamanlarinin uzunlugu nedeniyle, i¢inde yaganilan
zaman hakkinda degil, gecmis donem hakkinda bilgi verebilirler. Oysa, iktisat politikasi
olugturulabilmesi icin, bu degiskenlerin simdiki durumunun tahmini gereklidir. MIDAS regresyon

yontemleri, simdinin tahmininde bu nedenlerle 6nem kazanmis ve yaygin kullanima ulagmusgtir.

Model parametrelerinin kestirimi, parametrik ya da parametrik olmayan MIDAS regresyon
yontemleriyle yapilabilir. Agirliklandirma islevinin seklinin bilindigi durumda parametrik MIDAS
regresyon yontemleri kullanilir. Eger yiiksek frekansh serinin dagilimina iligkin 6n bilgi bulunmuyor
ya da parametrik agirliklandirma iglevleri yeterli sonuglar iiretemiyorsa, parametrik olmayan

yontemlere bagvurulur.

Parametrik MIDAS regresyon yontemleri, 6rneklem hacminin kiigiik ve yiiksek frekansli degiskenin
gecikme uzunluklarinin az oldugu durumlarda etkin c¢alisirlar. Parametrik yontem, yiiksek frekanslh
seride Onceden yapist bilenen bir agirliklandirma iglevinin varlifina dayamir. Uygulamalarda,
agirliklandirma icin, Ussel Almon ve Beta islevlerinin kullanimlar1 yaygindir. Parametrik
agirliklandirma iglevleri, yiiksek frekansli serinin gecikme katsayilarimi, az sayida parametreye

indirgeyen yalinlagtirma gorevi goriirler. Parametrik agirliklandirma islevleri, genelde gecikme
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uzunlugu artik¢a azalan bir yapidadirlar. Bu nedenle, kisa vadeli tahmin iiretmekte basarili sonuglar

verebilirler.

Parametrik MIDAS regresyon modelleri, genellikle dogrusal olmayan EKK (MIDAS-NLS)
formundadir. MIDAS-NLS modellerinde parametre kestirimi, sayisal en uygun deger arayisi ile
yapilmaktadir. Bu nedenle yeterli iterasyon uzunlugu yaninda, se¢ilen parametrik agirliklandirma
islevinin formu da 6nemlidir. Eger islevin birinci ya da ikinci tiirevi alinabilir bir formda ise sayisal

¢oziimlemede islem siiresi de azaltilabilir.

Parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemi, agirliklandirma islevinin sekli hakkinda onsel bilgi
yoksa kullanilir. Ayrica, yiiksek frekansli degigskenin gecikmeli degerleri uzunsa ve drneklem hacmi
yeterliyse, parametrik MIDAS regresyon yontemine gore daha basarili kestirimler yapabilir. Parametrik
olmayan MIDAS regresyon yontemi belli durumlarda daha iyi performans gosterebilir: (i) yiiksek
frekansli degiskenin uzun vadeli gecikme degerlerinin kisa vadeli etkilerden daha biiyiik oldugu; (ii)

artan-azalan; ve (iii) negatif-pozitif degerler alabildigi durumlar.

Bu tez kapsaminda, MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modelleri iizerine benzetim deneyi tasarlanarak,
uygulanmigtir. Benzetim deneyi sonuglarina gore, MIDAS-SLS modeli uzun gecikme degerlerinde,
artan-azalan ve negatif-pozitif degerler alabilen veri oriintiilerinde, parametrik MIDAS-NLS yontemine
gore, model seciminde daha yiiksek bagsar1 gostermistir. Ancak, MIDAS-SLS modeli bu performansi
sergilerken daha genis bir orneklem hacmine ihtiyag gostermektedir. Ote yandan, MIDAS-NLS ise
daha kiigiik orneklem hacminde ve daha kisa vadeli gecikme uzunluklarinda daha basarili model
secimleri yapabilmektedir. Benzetim deneyi goreceli performans bulgularina gore, yiiksek frekanslt

degiskende gecikme uzunlugu arttikca, MIDAS-NLS’in bagar1 oran1 azalmaktadir.

Parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemlerine iligkin tartismalar ve gelistirmeler literatiirde
devam etmektedir. Parametrik MIDAS regresyon yontemini kullanmak, yazilim paketleri sayesinde
kolaylagarak yayginlagsmistir. Parametrik yontemde, sonuglari degerlendirmek ve model se¢imi gorece
daha hizli ve kolay yapilir. Ote yandan, parametrik olmayan MIDAS regresyon yontemlerini kullanmak
cesitli zorluklar icerir. Parametrik olmayan model kurulumu kodlama gerektirir. Ek olarak, model
kestirimlerinin yapilmasi iteratif islemler gerektirdiginden, sonuclara ulasmak hem maliyetlidir hem da

daha uzun iglem zamani ve yiiksek donanim kapasitesi gerektirir.

Biiyiik veri (big data) ve akigkan veri (stream data) iceren durumlarda, parametrik olmayan MIDAS
regresyon yontemlerini kullanmak, daha iyi yapilandirilmis modelleri miimkiin kilar. Akigkan
verilerde, agirliklandirma islevinin bilinmemesi ya da degiskenlik gbstermesi nedeniyle parametrik

olmayan yontemler daha uygundur.

Bu tez kapsaminda, MIDAS-NLS ve MIDAS-SLS modelleri, COVID-19 pandemisi ¢ercevesinde bir
ornek durum secilerek, uygulama verisiyle smanmstir. Ornek durum uygulamasinda, Tiirkiye de
kaydedilmis COVID-19 vaka (hasta) sayilariyla, 6zellikle salginin ilk donemlerinde, sosyal medyada

toplumun COVID-19 konusunu tartisma sikli§1 iizerinden, parametrik olmayan yontemlerle etkin
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kestirimlerin yapilabildigi gozlenmistir. Gelistirilen modelin simdiki durum tahmin etme yetenegi,
salgin hastalik gibi kriz durumlarinin, ilk agamalarinda, halk saglig1 sisteminin yaklagik 40 saat kadar
erkenden uyarilmasmni miimkiin kilabilmektedir. Bdoylece kaynaklarin ve siirecin daha 1iyi

yonetilebilmesi olanag1 dogar.

Parametrik olmayan MIDAS-SLS modeli, splayn regresyonu temel alir. Cekirdek regresyon yontemleri
Nadaraya-Watson, Priestly-Choa ve Gasser-Miiller yontemleri, akigkan verinin analizinde onemli
islevler yerine getirebilirler. Cekirdek regresyon yontemleriyle, MIDAS regresyon modeli olugturmak
miimkiin goriinmekle birlikte, bir dizi kuramsal ve uygulanabilirlik agisindan ¢oziilmesi gereken
problem vardir. fleri donem calismalarinda, bu alanda kullanilabilir yontemler ortaya konulabilir.
Ozellikle akigkan verinin zaman araliklarindaki diizensizlik, cekirdek yogunluk islevleriyle
doniigtiiriilebilir. Ancak, uygulanacak cekirdek MIDAS regresyonu i¢in model secim kriterlerinin
uyarlanmasina da ihtiya¢ vardir. Ote yandan, cekirdek regresyon yontemleri agir hesaplama yiikii
icerirler. Yiiksek frekansli degigkenin gecikmeli degerlerinin modele dahil olmasi, boyut sayisini
artmasina yol acar. Bu da, her bakimdan yonetilmesi ve analiz edilmesi gii¢ bir durum
yaratabilmektedir. Parametrik olmayan MIDAS regresyon yonteminin, c¢ekirdek regresyon

yontemlerine uyarlanmasi, gelecek ¢alismalar acisindan 6nem arz etmektedir.
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Ek A

Kodlamalar

A.1 Parametrik Agirhiklandirma Islevleri

A.1.1 Almon Polinomu Islevi

import numpy as np
def wf_almon_poly (coeffs, lags):
nLag=len(lags)

nCoeffs=len(coeffs)

arr = [[i**] for j in range(l,nCoeffs)] for i in range(l,nLag+l)]

plc = np.dot (np.matrix (arr), coeffs[1l:]) + coeffs[0]

return np.ravel (plc)

A.1.2  Ussel Almon Islevi

def wf_almon_poly (coeffs, lags):
nLag=len(lags)

nCoeffs=len(coeffs)

arr = [[i**] for j in range(l,nCoeffs)] for i in range(l,nLag+l)]

plc = np.dot (np.matrix (arr), coeffs[l:]) + coeffs[0]

return np.ravel (plc)

A.1.3 Beta Islevi

def wf_beta(coeffs,lags):
d = len(lags)

87



b = np.concatenate ((coeffs,0), axis=None)

eps= sys.float_info.epsilon

xi = lags/(len(lags) - 1)

xi[0] = xi[0] + eps

xi[d-1] = xi[d-1]- eps

nb = np.power (xi, (b[1] - 1)) * np.power ((1 - xi),(b[2] - 1))

if (np.sum(nb) < eps)

if (np.abs(p[3])<eps)

return np.repeat (0,b, axis=0)

else

return p[0] * np.repeat(l/d,length(nb-1), axis=0)
else

w = (nb / sum(nb)) + b[3]

return b (0] * w / np.sum(w)

A.1.4 Adimlama Islevi

def step(p, d, a):
b = np.concatenate((0,a,d), axis=None)

return (np.repeat (p,np.diff(b), axis=0))

A.2 Rassal veri tiretim siireci

A.2.1 Rassal Veri Seti Uretimi

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.optimize import minimize

from statsmodels.tsa.arima_process import ArmaProcess
import glob

import midas_funcs as mf

import comvar as cm
files = glob.glob(’./data/*")
for f in files:

os.remove (f)

arl = np.array([l, -0.91])

mal = np.array ([1, 0])

AR_objectl = ArmaProcess (arl, mal)
T = cm.T

m = cm.m

lags = cm.lags

NumOfSims = cm.NumOfSims

for numSim in trange (1, NumOfSims+1):
#X_hf = mf.RDG_arlV3(T * m, 1)
X_hf = AR_objectl.generate_sample (nsample=T*m)

#X_hf = np.random.randn (T+m)
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X_1lg = mf.dw_H2Lg (X_hf,m, lags)
u_t = (np.random.normal (0, 0.125, X_lg.shape[0])).reshape((X_lg.shape[0],1))

for wfunc in range(len(cm.wFuncs)):

wname = list (cm.wFuncs.values ()) [wfunc]
theta = list (cm.Coeffs.values ()) [wfunc]
w_j = mf.wBeta (wname, lags, theta)
beta_j = cm.alfal*w_j

beta_0 = 0.5

y = beta_0 + X_lg.dot(beta_j) + u_t

X_1f = mf.dw_Lg2L (X_lg,cm.m)
vX = np.concatenate ((y,X_1f),axis=1)

np.savetxt (’./data/’ +str(list (cm.wFuncs) [wfunc])+’_sim’+str(numSim)+’.csv’,yX, delimiter=',")

A.2.2  Veri Uretimi icin Agirhklandirma Islevi Modelleri

A.2.2.1 Ussel Azalan Agirhklandirma islevi

def wf_exp_decline (coeffs, lags):
nLag=len(lags)

nCoeffs=len(coeffs)

arr = [[i**] for j in range(l,nCoeffs+l)] for i in range(l,nlag+l)]

plc = np.dot (np.matrix (arr), coeffs[0:])

return np.ravel (np.exp(plc)/np.sum(np.exp (plc)))

def wf_hump_shaped (coeffs, lags):

nLag=len(lags)

nCoeffs=len(coeffs)

arr= [[i**] for j in range(l,nCoeffs+l)] for i in range(l,nLag+l)
arrl=np.dot (np.matrix (arr),np.matrix(’1 0; 0 -1"))

plc = np.dot (arrl, coeffs[0:])

return np.ravel (np.exp(plc)/np.sum(np.exp(plc)))

A.2.2.2 Tiimsek Agirliklandirma islevi

def wf_hump_shaped (coeffs, lags):
nLag=len(lags)

nCoeffs=len(coeffs)
arr= [[i**] for j in range(l,nCoeffs+l)] for i in range(l,nLag+l)
arrl=np.dot (np.matrix (arr),np.matrix(’1 0; 0 -1"))

plc = np.dot (arrl, coeffs[0:])

return np.ravel (np.exp(plc)/np.sum(np.exp(plc)))

A.2.2.3 Dogrusal Azalan Agirliklandirma Islevi
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def wf_linear_weight (coeffs, lags):
P = np.max(lags+l)

nlag =len(lags)

a0 = coeffs[0]
al = coeffs[1]

arr=[]

for p in range (0,P):

arr.append ((a0+al*p) /aO0*P+al*(P-1)*P/2)

norm = [-1 + 2 * (x - min(arr)) / (max(arr) - min(arr)) for x in arr]

return norm

A.2.2.4 Cevrimsel Agirliklandirma Islevi

def wf_cyclical (coeffs, lags):

p =np.max(lags)

cl=coeffs[0]

c2=coeffs[1]

arr=[]

for j in range(0,p+l):

arr.append ((cl/(p+1l))*(np.sin(c2+(j*2* (np.pi)/p))))

plc = arr/np.sum(arr)

norm = [-1 + 2 * (x - min(arr)) / (max(arr) - min(arr)) for x in arr]

return norm
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