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inflation targeting regime as a nominal anchor: A machine learning
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Oz

Enflasyonun diistik ve stirdiriilebilir bir diizeye indirilebilmesi icin para politikas1 cercevesinde acik bir
hedefin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu hedefleme siirecinde, enflasyon dinamikleri tizerinde dogrudan
etkili oldugu varsayilan bir makroekonomik degisken secilmekte ve soz konusu degisken, para
politikasinin referans noktasi olan “nominal capa (nominal anchor)” islevini tistlenmektedir. Ekonomik
istikrarin saglanmasma yonelik en yaygmn nominal capalar doviz kuru capasi, para arzi kontroliine
dayanan nominal capalar ve enflasyon hedeflemesi rejimleridir. Tiirkiye'de para politikas: stratejisi
cercevesinde 2002-2005 doneminde ortiik enflasyon hedeflemesi (implicit inflation targeting) rejimi
uygulanmustir. 2005 yili, Tiirkiye'de agik enflasyon hedeflemesi (explicit inflation targeting) rejimine
gecisin hazirlik donemi olarak belirlenmistir. Bu stiregte Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas: (TCMB),
stratejik planinda bagimsizlik, seffaflik ve hesap verebilirlik ilkelerine 6zellikle vurgu yapmus; ayrica yasal
diizenlemelerle fiyat istikrar1 para politikasinin temel amaci haline getirilmistir. 1 Ocak 2006 tarihinden
itibaren ise Tiirkiye’de agik enflasyon hedeflemesi rejimi resmen uygulanmaya baslanmistir. Bu ¢alisma,
2006-2024 donemine ait veriler kullanilarak, acik enflasyon hedeflemesi rejimini etkileyen temel
makroekonomik gostergeleri makine Ogrenmesi (machine learning) temelli ampirik bir analizle
incelemektedir. Bulgular, nominal capa yaklasimi cercevesinde TUFE, gelismis ve gelismekte olan
tilkelere gore hesaplanan reel efektif doviz kuru (REER) gostergeleri ile M2 para arzmin birlikte
kullanimimin 6ne ¢iktiginy; 6zellikle REER ve M2 degiskenlerinin kombinasyonunun enflasyon/ TUFE
dinamiklerini ytiksek bir aciklayicilikla yansittigin gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Enflasyon Hedeflemesi, Nominal Capa, Parasal Hedefleme, Déviz Kuru Hedeflemesi,
Makine Ogrenmesi

Jel Kodlari: E31, E52, E58, C82

Abstract

To reduce inflation to a low, sustainable level, a clear target must be set within the framework of monetary
policy. In this targeting process, a macroeconomic variable assumed to have a direct impact on inflation
dynamics is selected and serves as a "nominal anchor," the reference point for monetary policy. The most
common nominal anchors for achieving economic stability are the exchange rate anchor, monetary policy-
based nominal anchors, and inflation-targeting regimes. Within the framework of its monetary policy
strategy, Turkey implemented an implicit inflation-targeting regime during 2002-2005. The year 2005 was
designated as a transition period toward the adoption of an explicit inflation targeting regime. During this
process, the Central Bank of the Republic of Turkey (CBRT) emphasised the principles of independence,
transparency, and accountability in its strategic plan. At the same time, price stability was formally
established as the primary objective of monetary policy through legal amendments. As of January 1, 2006,
Turkey officially adopted an explicit inflation-targeting framework. This study aims to identify the key
macroeconomic indicators influencing Turkey's explicit inflation-targeting regime by employing a
machine-learning-based empirical approach using data from 2006 to 2024. The analytical framework
integrates multiple macroeconomic variables to evaluate their relative contributions to inflation dynamics
under the nominal anchor perspective. The findings reveal that the combined use of the Consumer Price
Index (CPI), real effective exchange rate (REER) indicators for both advanced and emerging economies,
and the M2 money supply provides a practical and consistent predictive structure. In particular, the
combination of REER indicators and the M2 aggregate captures inflation and CPI dynamics with high
predictive power, underscoring their critical role in understanding the operational effectiveness of the
explicit inflation-targeting framework in Turkey.

Keywords: Inflation Targeting, Nominal Anchor, Monetary Targeting, Exchange Rate Targeting, Machine
Learning-Based Analysis
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Extended Abstract

Analysing the macroeconomic determinants of inflation under the explicit inflation targeting regime
as a nominal anchor: A machine learning approach

Literature

Penalised regressions (Lasso, Ridge, Elastic Net) in macroeconomic forecasting can limit overfitting under high-dimensional and
multicollinear conditions, thereby improving out-of-sample accuracy. While Gabauer et al. (2024) demonstrate the advantage of
penalised linear methods for capturing regime interactions in dynamic network structures, Li and Chen (2014) show that LASSO-
based approaches in conjunction with factor models reduce error measures. Although tree-based ensemble methods yield robust
results in data-rich analyses (Medeiros et al., 2021), penalised linear models have maintained their superiority in terms of
transparency and interpretability. In the context of developing countries, Ozgiir and Akkog (2021) found that Lasso/Ridge/ Elastic
Net could provide a competitive advantage over ARIMA/VAR in Turkish inflation. That variable selection increased resilience
to regime breaks. Nowcasting applications have also shown that penalised linear approaches contribute to the accuracy-stability
balance in post-crisis periods. This literature generally indicates that addressing trend management and regularisation jointly in
macro series that involve trend and regime differentiation can improve out-of-sample performance (e.g., during model
development, testing, and validation). In summary, this study systematically tested the findings above by comparing trended
and trendless data representations within a linear ML architecture.

Research design and methodology

The research was conducted using monthly data from 2006 to 2024. The dependent variable is the CPI. The explanatory variables
are three Real Effective Exchange Rate indicators (CPl-based, Emerging Market-based, Developed Market-based), M2 Money
Supply, balance of payments items (Current Account, Capital, Financial, Net Error and Omission, Overall Balance), Deposit
Interest Rate, Annual Increase in CPI, Real Interest Rate Calculation, and Reserve Assets. Following simultaneous correlation and
scatter analyses (high correlation between CPI-Real Effective Exchange Rate variables and CPI-M2; low correlation between BOP
items), Real Effective Exchange Rate indicators and M2 were included in the basic model area.

Multiple linear correlations were detected among the Real Effective Exchange Rate series (VIFs were very high, tolerance~0).
Therefore, Principal Component Analysis was applied, and the three series were grouped into a single component named
REER_PC1 (under the variable) (EVR_PC1~98,6%). After PCA, the VIF decreased to approximately 1,51 and the model space was
well-conditioned.

Two parallel data representations were then created. Trend data was detrended using the detrending method. All transformations
were learned solely from the training data and applied to the test and validation periods using the same parameters. This
prevented information leakage. The time periods were divided into training (2006-2020), testing (2021-2022), and validation (2023-
2024). Modelling was performed using three linear learning methods. These techniques were, in order, Least Squares (LS), Ridge,
and Lasso. In the study, the Ridge and Lasso methods used an alpha weight of 0,001, in addition to the OLS method. As success
criteria, R? and RZ (adjusted R?) were used together with Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) as model success criteria.

Since the variables in the trending and non-trending states represent two views of the same observations, paired comparisons
were used. The primary test was the Wilcoxon signed-rank test; for robustness, paired t-tests and paired one-tailed permutation
tests were applied. The following hypotheses were tested.

Testing the averages of trending and non-trending representation every month during the validation period (d,=y& ¢ %4 —
ydetrended
m )

Ho: Median(d,,)=0
Hi: Median(d,,)#0

When testing whether there is a significant difference in the success rates of the same validation periods, the following hypothesis

—=pR2 2 .
was fOrnuﬂated(Ai_Rtrenolsiz - Rtrendli)-

Ho: Median(A;)<0

Hi: Median(A;)>0

All tests were conducted at a significance level of a=0,05.
Results and discussion

Trended and untrended lines are close together in both training and testing. For trended OLS, R? is #97,9% in training and
R?~96,5% in testing. Similar levels were observed for Ridge and Lasso. During the validation period, a break was detected in all
trending models, with R 2=64% (OLS 64,264%; Ridge 64,254%; Lasso 64,221%).

The non-trending line was observed to be significantly superior in validation. R?~90% (OLS: 90,382%; Ridge: 90,381%; Lasso:
90,381%) and its closer proximity to the training/testing split were noteworthy. This demonstrated that removing the trend
component reduced generalisation error by preventing level differences in the validation regime from being carried into the
model.

In the analysis of the difference between the validation-period averages, a large and consistent level shift was observed between
the monthly averages of the trended and detrended CPI. Paired fr.4=172,85 p<0.001; Wilcoxon Wr.4=0 p<0,001; permutation
p<0,001. Since the mean difference (trended-trended) was determined to be 1107.172, standard deviation=22,188, Cohen's d.~49,9,
Ho was rejected, and it was observed that the difference between the means was statistically significant.

In the success difference test of the validation periods, for the R? and R? pairs, Wilcoxon Wr = 21, p~0,016; paired tr.=49,195,
p~0,001; one-tailed permutation p~0.016, therefore Ho is rejected, and it is observed that trendless validation successes are
significantly higher.
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In terms of error metrics, even though R* was high, and absolute error-based metrics (especially MSE/RMSE) increased in
validation due to scaling and heteroscedasticity. It was found that the level increases in 2023-2024 led to inflation in absolute
errors, even for relatively small percentage deviations. The rise in MAPE in some months may reflect structural sensitivity at
points where the denominator can approach zero in a trendless series.

The findings suggest that although ML methods do not theoretically require the assumption of stationarity, regime shifts weaken
generalisation performance when trend management is not performed; using the PCA + regularisation + detrending method
together increases stability. Although it may seem unnecessary to test time-series assumptions for machine learning algorithms,
testing has been found to improve model performance.

Conclusion, recommendations, and limitations

The study systematically tested the effect of trending and non-trending data representations on out-of-sample accuracy (test and
validation period) within a linear ML framework. The results show that although a similar fit is achieved in training and testing,
trendless error is significantly superior in validation (R>~Matched statistics have confirmed 90% vs. 64%), and this superiority.
The implication for practice is that separating the trend component and preferring detrended models during periods of changing
policy regimes and pricing behaviours increases the generalisability of forecasts.

Recommendations that can be made based on the results obtained from the study are as follows: (i) Beyond linear detrending,
nonlinear detrending, regime breaks (Bai-Perron), time-varying parameters, and scale transformations (log, Box-Cox) can be
tested. (ii) Robust loss functions or resampling strategies can be used for heteroscedasticity and outlier sensitivity. (iii) Model
combination approaches (e.g., penalised regression + factor model) can be evaluated to maintain linear transparency and gain
accuracy.

When evaluated in terms of working constraints, trend removal was performed using a linear trend. The magnitude of the results
may vary depending on how trend dynamics are modelled. Furthermore, the data set is monthly and country-specific; findings
must be re-examined when the frequency or scope changes.

When evaluated in terms of overall contribution, the real effective exchange rate indicators were aggregated into a single
component using PCA, eliminating multiple linear correlations. Trend management and regularisation steps were addressed
together, and the difference in out-of-sample performance was statistically demonstrated. This structure is applicable in
macroeconomic forecasting.

This study has shown that the most robust and consistent indicators within the nominal anchor approach to inflation (CPI)
forecasting are the CP], real effective exchange rate indicators for both developed and developing countries, and M2 money
supply. In summary, the combined use of real effective exchange rate indicators and the M2 money supply has provided a simple,
practical framework that explains inflation/ CPI dynamics with high explanatory power.
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Giris

Fiyat istikrari, ekonomik birimlerin ve politika yapicilariin orta ve uzun vadeli kararlarinda enflasyon
riskinin ekonomik faaliyetler tizerindeki etkisinin ihmal edilebilecek diizeyde olmasi durumunu ifade
etmektedir. Enflasyonla miicadelede nominal capa (nominal anchor) mekanizmalarinin olusturulmasi
gerekliligi, makroekonomik politikalarin giivenilirlik (credibility) ve disiplin (discipline) ilkeleri

agisindan yalnizca ekonomistler arasinda degil, ayn1 zamanda politikacilar nezdinde de genis bir kabul
gormusttir (Willett, 1998, s.803).

Robert ]. Barro (1979), Money and the Price Level Under the Gold Standard baslikli makalesinde (The
Economic Journal) “nominal anchor” terimini sistematik olarak kullanan ilk kisi kabul edilmektedir. Bu
calismada altin standards, fiyat seviyesini belirleyen bir “nominal ¢apa (nominal anchor)” olarak
tanimlanir. Yani altinin sabit fiyati, para arzi ve fiyatlar genel seviyesi tizerinde “referans noktasit” islevi
gormektedir (Barro, 1979, s.13).

Nominal ¢apa, para politikasi a¢isindan hedef alman bir nominal degiskendir (Flood ve Mussa, 1994,
s.1). Parasal genel denge teorisine gore, ekonomik sistemde nominal degiskenlerin denge degerlerinin
belirlenebilmesi igin, bu degiskenlerden en az birinin digsal olarak sabitlenmesi islemine “gapa
politikas1" ad1 verilmektedir (Bruno, 1990, s.7; Patinkin, 1993, 5.112)

Nominal capalar, merkez bankalarinin para politikalarin1 yonlendirmek icin kullandiklar1 temel
referans noktalaridir. Bu capalar, para otoriteleri i¢in bir hedef islevi gorerek, politika ¢ercevesine aciklik
ve giivenilirlik kazandirmaktadir (Fabris, 2025, s.8).

Merkez bankalarinin enflasyonu kontrol etmek veya belirli bir seviyede tutmaya yonelik para politikas:
uygulamasinda enflasyonu dogrudan etkiledigi diistiniilen bir ekonomik degisken secilir ve bu
degisken nominal capa (nominal anchor) olarak kullanilmaktadir. Boylece soz konusu hedefler,
“nominal gapa” islevi gorerek politikalarin tutarliligini giivence altina almakta ve kamuya seffaf bir
denetim araci sunmaktadir (Croce ve Khan, 2000, s.48).

7

Nominal ¢capanin kuramsal énemi Kydland ve Prescott'un (1977) gelistirdigi “rules versus discretion”
yaklasimindaki keyfi (discretionary) para politikalari tizerinde bir siirlama islevi gérmesidir. Kydland
ve Prescott (1977), Calvo (1978) ile Barro ve Gordon (1983) tarafindan da vurgulandig: tizere nominal
capalar zaman tutarsizlig1 (time-inconsistency) problemini zayiflatmaya yardimci olur (Mishkin, 1999,
s.1).

Zaman tutarsizlig) yaklasima gore, merkez bankalar: uzun vadede fiyat istikrarmi korumay1 hedeflese
de kisa vadede cikt1 ve istihdami artirma amacina yonelik olarak genisleyici para politikalarin “keyfi
politika (discretionary policy)” tercih etmektedirler. Ancak ekonomik birimler bu davranisi
ongordiikleri igin (rasyonel beklentiler) ticret ve fiyatlar1 buna gore ayarlar. Sonug olarak, ekonomi
beklenen diizeyin tizerinde bir ¢ikti1 kazanimi elde edemez; buna karsmn enflasyonist egilim kalic1 hale
gelir. Bu baglamda zaman tutarsizlifi, hem merkez bankalarmin genisleyici politikalar1 stirdiirme
baskisina ni¢in maruz kaldigini, hem de fiyat istikrarma yonelik giivenin zayiflamasimin neden siirekli
yiiksek enflasyon ile sonuglandigini agikca ortaya koymaktadir (Kydland ve Prescott, 1977; Mishkin ve
Posen, 1997).

Merkez bankalar1 uzun vadede fiyat istikrarin1 hedeflerken, kisa vadede biiytime, istihdam, faiz
oranlar1 ve doviz kurlar1 gibi reel degiskenlerle de uyumlu politikalar gelistirmeye calismaktadir
(Walsh ve Hartley, 1988, s.19). Bu noktada, merkez bankalarinin kullandig1 nominal ¢apalarin islevi,
kamuoyuna politikalarin yonii hakkinda giivenilir sinyaller vermek ve beklentileri sekillendirmektir.

Ara hedef olarak belirlenen degisken, para politikasinin araglari ile nihai amag arasinda tutarl
(enflasyonla gticlti ve istikrarh bir iliskiye sahip olmasi), dngoriilebilir (ara hedefteki degisikliklerin
enflasyon tizerinde dlgtilebilir bir etki yaratmast), izlenebilir (verilerin giivenilir, hizli ve anlasilir sekilde
elde edilebilmesi) ve seffaf olmasi (beklentilerin yonetilebilir olmasi agisindan kamuoyuna
agiklanabilirlik) biiyiik 6nem tasimaktadir (C)nder, 2005, s.34; Aktan, Utkulu ve Togay, 1998, s.8).

Karar vericiler agisindan temel mesele, nominal ¢capanin (nominal anchor) hangi degisken {izerine insa
edileceginin belirlenmesidir. Bu noktada literatiirde {i¢ temel yaklasim 6ne ¢ikmaktadir: yerel para
birimine dayali sistemler, déviz kuru temelli gapalar (exchange rate anchors) ve enflasyon temelli
rejimler (inflation-based anchors) (Sachs, Tornell ve Velasco,1996, s5.22).

Parasal hedefleme (monetary targeting), enflasyonun para arzi biiyiimesine duyarli oldugu
varsayimina dayanan bir para politikasi yaklasimidir. Bu yontemde, belirli bir parasal biuiytiklik
(6rnegin M2 veya M3) i¢in hedeflenen bir biiylime orani belirlenerek fiyat istikrarinin saglanmasi ve
ekonomik aktorlerin (piyasalar ve halk) beklentilerinin yonlendirilmesi amaglanir. Parasal hedefleme
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somut ve izlenebilir bir hedef sunmasi sayesinde para politikasinin giivenilirligini kisa stirede artirma
potansiyeline sahiptir (Mishkin, 1997, s.24).

Parasal hedefleme (monetary targeting), politika otoritelerinin giivenilirligini artirarak zaman
tutarsizligl sorununu azaltan bir para politikas: stratejisidir (Cukierman, 1999, s. 12). Bu yaklasim,
paranin dolagim hizinin sabit ve para arzimin digsal (exogenous) oldugu varsaymmina dayanir
(Mishkin,1999:12). Stratejinin basarisi, para arzi ile enflasyon arasindaki iliskinin giiclti ve istikrarl
olmasina, para arzinin kontrol edilebilirligine ve para ¢arpaninin (money multiplier) 6ngoriilebilirligine
baglidir (Mishkin ve Savastano, 2001, s.13; Croce ve Khan,2000, s.49).

Merkez bankasinin para arzini kontrol edebilme kapasitesi, dogrudan fiyat istikrar1 hedefiyle iliskilidir.
Parasal hedeflemenin basarisi, para arzinin (money supply) para tabanina (monetary base) orani olarak
tanimlanan para ¢arpaninin (money multiplier) istikrarli ve 6ngoriilebilir olmasina baglidir (Paya, 1994,
ss. 73-115; Dornbusch ve Fischer, 1998, ss. 418-429). Para ¢arpani sabit kaldiginda, merkez bankasi para
tabanindaki degisimlerden hareketle toplam para arzini giivenilir bicimde 6ngorebilir; bu da para
politikas1 araglarinin fiyat istikrarim saglamada daha etkin kullanilmasini miimkiin kilar (Dornbusch
ve Fischer, 1998, 5.418).

Parasal hedefleme stratejisi 1980’li yillardan itibaren para talebindeki doniisiim nedeniyle para arzi ile
enflasyon arasindaki klasik iliskinin zayiflamasma ve parasal hedeflemenin etkinliginin
sorgulanmasia yol acmistir. 1980'li yillardan itibaren finansal vyenilikler (elektronik ©deme
sistemlerinin yayginlasmasi, yeni mevduat tiirleri, finansal arag cesitliligi) ve bankalarin rezerv tutma
davramglarindaki degisimler, para ¢arpaninin éngoriilebilirligini zayiflatmistir. Ozellikle bankalarin
zorunlu karsilik oranlarina verdikleri tepkiler ve likidite tercihlerindeki farklilasmalar, carpanin sabit
oldugu varsayimimi gegersiz kilmistir. Bu durumun sonucunda para carpan: istikrarsiz hale gelmis;
merkez bankalarinin para tabani tizerinden toplam para arzini giivenilir bicimde tahmin etme ve
kontrol etme kapasiteleri énemli 6lctide azalmgtir.

Buna ek olarak, parasal biiytikliikler iilkeden tilkeye farklilik gostermekle birlikte teknolojik gelismeler
(dijital 6deme sistemleri, online bankacilik) ve yeni finansal yenilikler (kripto paralar, tiirev tiriinler vb.)
paranin kullanim bigimini koklii sekilde degistirmistir. Ayrica para arzi hedefinin esnek olmayisi, kriz
anlarinda veya ani ekonomik soklar (6rnegin petrol fiyatlarindaki sicrama ya da dogal afetler)
karsisinda merkez bankalarinin hizli tepki vermesini engellemistir (Croce ve Khan, 2000, s.50).

Nominal capa stratejilerinin en eski bigimlerinden bir digeri de doviz kuru gapasidir (exchange rate
anchor). Bu yaklasim, artan enflasyona ragmen sabit bir doviz kurunun korunmasi (fixed exchange rate)
ya da enflasyon oranmin altinda belirlenerek onceden duyurulan mini devaliiasyonlar takvimi
(crawling peg) araciligiyla uygulanmaktadir. Temel amag, yiliksek enflasyon doénemlerinde
istikrarsizlasan para talebini disipline ederek, nominal kur tizerinden fiyat diizeyini ve enflasyon
beklentilerini demirlemektir (Kruger, 1997, s.2).

Déviz kurunun nominal capa olarak enflasyonu diistirme etkisi iki temel kanal {izerinden
aciklanmaktadir. ik olarak, sabitlenen kurun nominal referans islevi gormesiyle enflasyonist
beklentilerin ¢oziilmesi (expectations channel) saglanmaktadir. fkinci olarak, dis ticarete konu mallarin
fiyat kanal1 (tradables price channel) araciligiyladir. Kurun ¢apa islevi ticarete konu mallarin fiyatlarim
uluslararasi diizeye yaklastirmakta; bu da ig fiyat istikrarini giiclendirerek enflasyonist stirecin kontrol
altina alinmasina katkida bulunmaktadir. Kura dayali stratejide temel sorun, déviz kuru yoluyla istikrar
saglamanin basli basina iyi ya da kot bir politika olup olmadigr degil, cikisin (exit) en uygun
zamanlamasinin ne oldugudur (Bruno,1995, s. 281).

Bu galismanin 6ziinti ve uygulamali kismini olusturan enflasyon hedefli capa politikas1 ise hem para
politikasinda bagimsizlig1 artirmis hem de kamuoyuna seffaf ve hesap verebilir bir cerceve sunarak
beklentilerin yonetilmesine olanak tanimistir. Boylece 1990'larmn sonunda, doéviz kuru hedeflemesi
yerine enflasyon hedeflemesi giderek yayginlasmis ve 2000°li yillarda bir¢ok tilkenin temel para
politikasi rejimi haline gelmistir.

Enflasyon hedeflemesi stratejisinin teorik temeli, para politikasinin uzun vadede reel degiskenler
tizerinde kalic1 bir etkisinin bulunmadigi, buna karsilik fiyat diizeyi ve enflasyon orami tizerinde
belirleyici oldugu varsayimina dayanmaktadar.

Enflasyon hedeflemesi stratejisi, para politikasinin uzun vadede reel degiskenler tizerinde kalici
etkisinin bulunmadig; buna karsin fiyat diizeyi ve enflasyon orami tizerinde belirleyici oldugu
varsayimina dayanir. Bu yaklasimda, parasal otorite belirli bir donem icinde ulagsmay1 taahhtit ettigi
diistik bir enflasyon oranini acikga ilan eder. Boylece enflasyon hedefi, para politikasinin nihai amaci
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haline gelir ve kamuoyuna diizenli bicimde duyurulur (Bernanke, Laubach, Mishkin, ve Posen, 1999,
s.4).

Enflasyon hedeflemesinin temel 6zelligi, fiyat istikrarinin acik bicimde 6nceliklendirilmesi ve beklenti
yonetiminin para politikasinin merkezine yerlestirilmesidir. Bu gercevede strateji, hem para politikas:
kararlar1 i¢in nominal bir ¢capa (nominal anchor) islevi goriir hem de seffaflik sayesinde hedeflerin
kamuoyu tarafindan izlenebilirligini saglar (Bernanke vd. 1999; Svensson, 1997; Mishkin, 2000).

Bu rejimin etkinligi, ekonomiyi ve enflasyonu etkileyen soklarmn niteliginin dogru anlasilmasina ve
parasal aktarim mekanizmalariin (monetary transmission mechanisms) isleyisinin agik bicimde
kavranmasina baghdir (Isard ve Laxton, 2000, s.10).

Literatiir

Bu calismada literatiir incelemesi, arastirmanin 6zgiinliigii ve amaci dogrultusunda iki ayr1 agidan
yapilmustir. {lk olarak, enflasyon hedeflemesi stratejisi basta olmak tizere, yaygin olarak kullamlan diger
temel capa stratejilerini de kapsayacak sekilde kuramsal bir cercevede degerlendirme yapilmustir. Tkinci
olarak, makine Ogrenmesi temelli modelleme yaklasimlari incelenmis ve bu kapsamda ilgili
yontemlerin calismaya sagladig: katkilar tartisilmistir.

Hall (1983), McCallum (1994) ve Gordon (1985), gibi bircok ekonomist nominal gelir hedeflemesini
onermektedir.

Hall (1983), para politikasinin genel makroekonomik hedeflerle tutarlilik gostermesi amactyla nominal
GSYH igin belirli hedeflerin tanimlanmasini 6nermektedir. Nominal GSYH'nin hedef seviyesinin
altinda kalmasi durumunda genisletici politikalar (6rnegin faiz oranlarmin diisiiriilmesi veya
rezervlerin artirilmasit), hedefi asmasi durumunda ise sikilastirici politikalar (faiz oranlarimn
ylikseltilmesi veya rezervlerin azaltilmasi) uygulanmas: gerektigini vurgulamaktadar.

Benzer sekilde, Gordon (1985), nominal GSYH igin para politikasinin genel hedefleriyle uyumlu bir
seviye belirlenmesini 6nermektedir. Bu yaklasimin temel amaci, para otoritelerinin gergeklesmis GSYH
verilerini beklemeden, hedefle sapma yasanacagina dair gostergeler ortaya ¢iktiginda énceden harekete
gecmelerini saglamaktir. Boylece politika, ileriye doniik (forward-looking) bir perspektif kazanmakta
ve olasi ekonomik dalgalanmalar ortaya c¢ikmadan once gerekli ayarlamalar yapilarak etkiler
hafifletilebilmektedir.

McCallum’'un (1994) calismasinda GSMH biiytime hedefinin, reel biiytime ile hedeflenen diisiik
enflasyonu ayni anda giivenceye alma agisindan hem de kur ve para arzi dalgalanmalarina kars:
esneklik saglamas: agisindan dogrudan enflasyon hedeflemesine gore daha tercih edilebilir oldugunu
vurgulamustir.

Calvo ve Reinhart (2002), “Fear of Floating” isimli ¢alismasinda dalgali kur rejiminde bile fiili kur capasi
rezerv hareketleri ve faiz oynakligi kur bagimliligini ortaya koymustur.

Edwards ve Savastano (1999), Latin Amerika ekonomileri {izerine yaptiklar1 arastirmada vaka
analizleri, tilke karsilastirmalar1 ve zaman serisi verilerini bir arada kullanarak doéviz kuru capasi
politikalarmin etkilerini degerlendirmistir. Bulgular, bu politikalarin kisa vadede enflasyonun kontrol
altina almmmasinda etkili oldugunu; ancak kriz doénemlerinde devaliiasyonlara, finansal
istikrarsizliklara ve ekonomik durgunluklara yol agtigini ortaya koymustur.

Clarida ve Gertler (1997), Almanya ve Isvigre rneklerinde para arzi hedeflemesinin enflasyonu kontrol
etmede gorece basarili oldugunu gostermistir.

Nelson (2003) ise ABD tizerine yaptig1 ampirik analizde, para arz1 hedeflemesinin giiglii bir ¢apa islevi
goremedigini ortaya koymustur.

Mishkin ve Schmidt-Hebbel (2007), 21 iilkeyi kapsayan panel veri analizlerinde, enflasyon hedeflemesi
rejimi uygulayan ekonomilerde hem enflasyon oranlarinin hem de enflasyon oynakliginin (volatility
belirgin bicimde azaldigini;; buna karsin ekonomik biiytime tizerinde anlamli bir olumsuz etki
gozlenmedigini ortaya koymuslardir.

Ball ve Sheridan (2005) ise OECD tilkeleri {izerine yaptiklar1 ¢alismada, enflasyon hedeflemesinin
nominal ¢apalama islevini yerine getirdigini, ancak enflasyonu diistirme basarisinin biiytik dlgtide
tilkelerin baslangi¢ kosullarina bagh oldugunu vurgulamaktadir.

Benzer bicimde, Levin, Natalucci ve Piger (2004), enflasyon hedeflemesinde merkez bankalarinin
seffaflik ve hesap verebilirlik politikalar1 6zelligi geregi, beklenti yonetimini giiglendirdigini ekonomik
birimlerin enflasyon tahminlerinde daha diistik oynaklik (volatility) sergiledigini ve sonucta enflasyon
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hedeflemesini benimseyen {ilkelerde uzun vadeli enflasyon beklentilerinin daha giicli sekilde
capalandigini ortaya koymustur.

Svensson (2010), Isvec tizerine gerceklestirdigi ampirik incelemede, tahmin-hedefleme (forecast
targeting) yaklasiminin piyasa beklentileri tizerinde disipline edici bir etki yarattigi ¢ikariminda
bulunmustur.

Vega ve Winkelried (2005), enflasyon hedeflemesinin ortalama enflasyon, oynaklik ve atalet tizerindeki
etkilerini analiz etmistir. Calismada, enflasyon hedeflemesi uygulayan 23 iilkenin deneyimi, bu rejimi
benimsemeyen 86 tilkeden olusan genis bir kontrol grubuyla karsilastirilmis ve analiz yogunluk skoru
eslestirme yontemi (propensity score matching) kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismada 6zellikle
gelismekte olan ekonomilerde, enflasyon ataletinin (inflation inertia) kirilmasinda ve hem ortiik
(implicit) hem de agik (explicit), enflasyon hedeflemesinin fiyat istikrarinda dalgalanmay1 azalttig:
sonucuna ulasilmustir.

Woodford (2003), teorik ve ampirik simiilasyonlara yer verdigi calismasinda, enflasyon
hedeflemesinden farkli olarak, fiyat seviyesi hedeflemesinin “ge¢mis hatalar1 telafi etme” 6zelligi
nedeniyle uzun vadeli beklentilere daha saglam bir capa oldugunu vurgulamistir. Daha da 6nemlisi
fiyat seviyesi hedeflemesinin ekonomik soklar karsisinda beklentileri daha gticlii bicimde
capalayabilecegi biciminde bir politika ¢ikariminda bulunmustur.

Giirkaynak, Levin, Marder ve Swanson (2010), ABD, Euro Bolgesi ve ingﬂtere verilerini kullanarak
yaptiklari calismada, enflasyon hedeflemesi uygulayan tilkelerde uzun vadeli enflasyon beklentilerinin
daha gticlii bigcimde capalandigin ortaya koymaktadir.

Kuttner ve Posen (2001), gelismis {ilkeler {izerine yaptiklar1 analizde, enflasyon hedeflemesinin risk
primlerini azalttigin ve finansal piyasalarda giiveni artirici bir 6zelligi oldugu sonucuna ulasmustir.

Ozatay ve Sak (2003), Tiirkiye’de 2001 krizi sonrasinda uygulamaya konulan dezenflasyon programi
cercevesinde ytrttiilen ortiik enflasyon hedeflemesi politikasini incelemis ve bu dénemde beklentilerin
yalnizca sinurl 6lctide capaladigini ortaya koymustur. Bununla birlikte, déviz kuru soklarmin beklenti
capasin kirabildigi de bulgulanmistir.

Cicek, Akar ve Yiicel (2011) ise Tiirkiye’de 2006 sonrasinda uygulamaya baslanan agik enflasyon
hedeflemesi rejiminin enflasyon beklentilerini ne 6l¢tide capalama 6zelligi tasidigini analiz etmis ve bu
stirecte Merkez Bankasi'nin giivenilirliginin de (credibility) 6l¢tilmesine calisilmistir.

Torun ve Yilmaztiirk (2021), segilmis OECD tilkeleri tizerine yaptiklar1 panel veri analizinde, faiz orani
degiskeninin fark enflasyon tizerinde negatif, ekonomik biiytime degiskeninin ise pozitif bir etkiye
sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Alev (2019), 2006-2018 donemine ait ¢eyreklik verilerle yaptigt ARDL analizi sonucunda, Tiirkiye’de
enflasyon ile para arzi, doviz kuru, faiz orani, GSYH ve biitce agig1 arasinda uzun donemli bir iliski
bulundugunu belirlemis; ayrica doviz kuru oynakliginin enflasyon tizerinde belirleyici oldugunu
saptamugtir.

Yenisu (2019) ise 2010-2017 donemine ait verilerle gerceklestirdigi Toda-Yamamoto nedensellik analizi
sonucunda, petrol fiyatlar1 ve para arzinin enflasyonun nedeni oldugunu; buna karsilik faiz, biitce acig1
ve doviz kuru gibi degiskenlerin anlamli bir nedensellik gostermedigini tespit etmistir.

Calismanin 6zgtinlugiinti olusturan uygulama boliimiinde, makine 6grenmesi temelli yontemlere
iligkin literatiir taramasi Tablo 1’de sunulmustur.
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Tablo 1: Ekonometrik Veriler ile Makine Ogrenmesi Kullanarak Diinya Genelinde Yapilan Tahminleme

Calismalar1 Ornekleri

Makale Baslig: Degisken Yontem Sonuclar
Estimating U.S. housing Giiney eyaletlerinden diger bolgelere konut piyasasi
price network soklarmin yayildigr bir ag yapisi tespit edilmistir.
connectedness: Evidence VAR modeli Ozellikle Giiney bolgeleri konut soklarim diger bolgelere
. . Eyalet bazinda . . O . .
from dynamic Elastic Net, . Elastic Net iletirken, Kuzeydogu bolgesi net alicis1 konumundadir;
. konut fiyat L S1170m ot
Lasso, and Ridge vector otirileri Lasso Bati, Giiney’den sok alip Ortabat1 ve Kuzeydogu'ya iletir,
autoregressive models | & Ridge Ortabat1 ise Kuzeydogu'ya iletip Giiney ve Bati’dan alir.
(Gabauer, Gupta, Marfatia Bu bulgular, konut piyasasindaki bolgesel etkilesimlerin
ve Miller, 2024) is dongitisiine etkileri olabilecegini gostermistir.
. . LASSO tabanli | LASSO tabanli biitiin modeller, cogu degisken icin
Forecasting macroeconomic . . . .
. 2 regresyon dinamik faktér modelinden daha bagarili gikmustir.
time series: LASSO-based R . . . .
approaches  and  their 20 temel modelleri Degiskenlerin ekonomik bloklara ayrilarak modellenmesi
PP o . makroekonomik Dinamik Faktor | yorumlanabilirligi artrmistir.  Ayrica, LASSO
forecast combinations with . . . . L N
. . gosterge Modeli modellerinden elde edilen tahminlerin faktor model
dynamic factor models (Li ve . L . - . .« -
Chen, 2014 Tahmin tahminleriyle birlestirilmesi, tek basina faktér modeline
e ) Birlestirme kiyasla anlamli bi¢cimde daha diistik hata vermistir.
Forecasting Inflation in a Random Forest Cok sayida gostergeyi iceren zengin bir veri ile egitilen,
Data-Rich Environment: The | Enflasyon ve Gradient yida g BeyL I¢ 5 sret,
. . . . . ML teknikleri geleneksel modellere kiyasla daha yiiksek
Benefits of Machine Learning | Yiizlerce Makro- Boosting N . .. L .
. . dogrulukta enflasyon tahminleri tiretmistir. Ozellikle
Methods (Medeiros, | Finansal ARIMA e - . . .
. i . Random Forest modeli tiim diger yontemleri geride
Vasconcelos,  Veiga  ve | Gsterge Faktor birakarak en iyi performansi gostermistir
Zilberman 2021). Modelleri yip 8 stir.
Makine ogrenimi tabanli daraltma yontemlerinin
Lasso degisken seciminde geleneksel yontemlerden iistiin
Inflation forecasting in an Ridge oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Lasso ve Elastic Net
emerging economy: selecting Makroekonomik Adaptive Lasso | modelleri, Tiirkiye enflasyonunu tahmin etmede ARIMA
variables with  machine Gostergeler Elastic Net ve VAR gibi geleneksel ekonometrik yontemlerden daha
learning algorithms (Ozgiir & ARIMA basarii  bulunmustur. Bu yontemler, enflasyonu
ve Akkog, 2021) Cok degiskenli ongormede en kritik degiskenlerin enerji tiretimi, insaat
VAR sektorii aktivitesi, reel efektif doviz kuru ve para piyasasi
gostergeleri oldugunu belirlemistir.
Dinamik faktor
modeli Genel olarak Random Forest modeli ortalama en yiiksek
83 Bagging dogrulukta simdi-tahminleri saglamistir. Dinamik faktor
Nowcasting GDP  using . Random Forest | modeli ise ozellikle geriye doéniik revizyonlu donemler
: . Makroekonomik . . .. L . - .
machine learning methods ve Finansal Gradient icin en iyi sonucu vermistir. 2008 finansal krizi oncesinde
(Kant, Pick, de Winter, 2025). Gosterge Boosting dinamik faktér modeli ge¢mis verilerde daha iyi iken,
8 Geleneksel 2008 sonras1 dénemde Random Forest faktor modelini
faktor gecerek daha iyi sonuclar vermistir.
modelleri
Cezali regresyon yontemlerinin, modele uyumsuz bir
yap1 olsa bile (6r. Gergek veri faktor yapida olsa dahi)
Biiyiik Boyutlu d?hia fia?famlih ve uyl.lmlu. tahn.u.nler ) tirettigi
o goriilmiistiir. Ozellikle veri setinde birim kokler ve
. . Makro Veri Seti, LASSO ve pes e gy N .
Macroeconomic forecasting .. . . . esbiittinlesme iligkileri oldugunda, LASSO gibi
. . . Birim Kok ve tiirevleri > - . .
using penalised regression L yontemler secici yetenekleri azalsa bile geleneksel
.. Esbiitiinlesme Geleneksel . . o . .
methods (Smeekes ve Wijler, | =" .= . yontemlere gore daha diistik tahmin hatas1 saglamustir.
Ozellikleri Faktor L s . . .
2018) . . Biiyiik olcekli bir ABD makro veri seti ile yapilan
Tastyabilen Modelleri . . .. e
. uygulamada da penalize regresyon tekniklerinin faktor
Seriler . 1 .
modellerine yakin hatta zaman zaman tistiin bir tahmin
performans: sergiledigi, dolayisiyla yiiksek boyutlu
ortamlarda uygulanabilir oldugunu gosterilmistir.
LASSO .Re'sesyon tahminjnde makine ﬁgx.'enimi teknikleri b'elirgin
Aylik Resesyon Ridee iyilestirmeler saglamistir. Ozellikle LASSO/Elastic Net
Modeling and Predicting | Gostergesi, & ile cezalandirilmis Logit modelleri ve k-NN yontemi,
) . Lo Elastic Net & )

US.  Recessions  Using | Getiri Egrisi, kisa-orta-uzun vadeli resesyon tahmin ufuklarmmn
. . . k-NN s - N -
Machine Learning | Kredi, o tiimiinde en tutarli ve yiiksek basariy1 gostermistir. Bu

. . Diskriminant PV - M .
Techniques (Vrontos, | Isgticti Piyasasi, Analizi modeller, yalmzca getiri egrisi gibi tek degiskenli
Galakis ve Vrontos, 2021). Sanayi Uretimi . yaklasimi asarak ek makro degiskenleri de katarak

Naive Bayes . s .
ve dom Forest geleneksel Probit/Logiti geride birakmuistir.
Finansal Ran OmMEOrest | Diizenlenmis ayirma analizi, Bayesian siniflandirma ve
Kosullar Gradient Random Forest gibi yontemler de 6zellikle kisa vadede iyi
Boosting performans sergilemistir.
Simdi tahmin modelinde 6©zellikle reel sektor
2000Q2-201804 Bagging degl§ke'nl.er1nden turetilen faktor.ler ML modgllermde en
. . . ) Random Forest | belirleyici unsurlar olmustur. Finansal ve fiyat odakli
Nowcasting US GDP Using | donemi ABD . S . . .
: Stochastic faktorlerin onemi ise 2008 finansal krizinden sonra
Tree-Based Ensemble | GSYIH . .
. - . Gradient artmustir; 2008-09 krizi sonrasinda uygulanan asir
Models and Dynamic Factors | biiyiimesi, Reel . ", . . '
(Soybilgen ve Yazgan, 2021) | Sektor, Finansal Boosting gevsek para politikalar1 nedeniyle bu donemde finansal
y ’ Gtister, eler Dinamik Faktor | gostergeler GDP tahmininde daha fazla aguhk
& Modeli kazanmistir. Sonug olarak, faktor+ML yaklagsimi,
dinamik faktor modelinin genis veri bilgisini ve agac
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tabanli yontemlerin esnekligini birlestirerek basarili bir
simdi-tahmin performansi saglamistir.
TUFE . .. .
Enflasvonu  ve Bu calisma, Rusya gibi oynak enflasyon gegmisi olan bir
iloili Y Makro | ¢ LASSO ekonomide ML tekniklerinin = uygulanabilirligini
G% stereeler e Ridee gostermistir. Elde edilen bulgulara gére Random Forest
Inflation Forecasting Using | Ge mig ! . Elas%ic Net ve Gradient Boosting modelleri, en az geleneksel Rassal
Machine Learnin Ii(\;/[etho d% En;;las §0n e Random Forest Yiiriiytis ve AR(1) modelleri kadar iyi enflasyon tahmini
(Baybuza, 2018) & Ce itliy Péra ve Gan d'om ores yapabilmistir. Hatta bazi durumlarda ML modelleri,
y ’ Fir‘?ansal * Bra tent uzmanlarca yapilan ongoriiler kadar basarili sonuglar
Gostergeler Acl)iols\tlmc? leri tiretmistir. Bu da makine 6grenimi yontemlerinin Rusya
Kﬁrese% I;etrol ¢ odetlert enflasyonunu daha dogru tahmin etme potansiyeli
Fiyatlar: oldugunu gostermistir.
Sonuglar, LASSO ve benzeri yontemlerin enflasyonun
Brezilva  avik | ° LASSO kisa vadeli ongoriisinde basarili  olabilecegini
Real-time inflation a Y Y e Complete gostermistir. Brezilya gibi enflasyon oynakliginin yiiksek
forecasting ~ with  high- %r;l i'siyol?i 0:151 rrli’ Subset oldugu bir ekonomide LASSO ve ilgili yontemler, tek
dimensional models: The D“e.J yIa< ary Regression degiskenli Phillips egrisi gibi geleneksel modelleri
case of Brazil (Garcia, Ai‘lilzt W e Faktor belirgin  sekilde  asmustir.  Farkhi  modellerin
Medeiros ve Vasconcelos, Beklintileri Modelleri kombinasyonu, tek bir modele kiyasla daha tistiin bir
2017) Para Arz1 ! e  Karar Agaglar1 | tahmin performans: saglamistir. Bu da en iyi ML ve
. Random Forest | geleneksel modellerin birlikte kullanimiyla tahmin
hatasinin daha da azaltilabilecegini gostermistir.

Tablo 1’de derlenen calismalardan, tasarim ve amag bakimindan bu makaleye en cok benzeyen 6rnekler
kisaca Ozetlenmistir. Yiiksek boyutlu makroekonomik gostergelerle tahmin yaparken cezalandirma
ozelligi bulunan regresyonlarin (LASSO, Ridge, Elastic Net) asir1 uyumu sinirlama ve genelleme
glictinii artirma kapasitesine vurgu yapan calismalar 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin, Gabauer, Gupta,
Marfatia ve Miller (2024) konut piyasasi aglarmi dinamik LASSO, Ridge ve Elastic Net ile vektor-
otoragresif cercevede tahmin ederek rejimsel etkilesimlerin donemsellife duyarlh bigimde
yakalanabildigini gostermistir. Li ve Chen (2014) LASSO tabanl yaklagimlar1 dinamik faktor
modelleriyle birlestirerek ¢ok degiskenli ortamda degisken secimi ve 6ngorii dogrulugunun birlikte
iyilestirilebildigini rapor etmis, ozellikle tahmin birlestirme adimiyla orneklem dist hatalar:
duistrmiistiir. Medeiros, Vasconcelos, Veiga ve Zilberman (2021) veri-zengin enflasyon ortaminda agac-
ensemble yontemlerini klasik ARIMA ve faktér modellerine kiyasla dogruluk ustiinlugiiyle
konumlandirirken, cezali dogrusal yontemlerin seffaflik ve yorumlanabilirlik avantajini korudugunu
belirtmistir. Gelisen tilke baglaminda Ozgiir ve Akkog (2021) Tiirkiye enflasyonu icin LASSO, Ridge ve
Elastic Net'in ARIMA/VAR’a kars1 rekabetci ya da tistiin performans verdigini ve degisken segimi
sayesinde modelin rejim kirilmalarina daha direngli hale geldigini bulmustur. Benzer bi¢cimde, genis
gosterge setleriyle GSYH simdi-tahmini yapan calismalar (6r. Kant, Pick ve de Winter, 2025) Random
Forest gibi esnek yontemlerin yaninda cezali dogrusal tekniklerin dogruluk-stabilite dengesi
sagladigini, ozellikle kriz-sonrasi donemlerde validasyon basarisinin belirginlestigini gostermistir.
Toplu olarak bakildiginda, Tablo 1'deki bu literatiir, cezali regresyonlarin yiiksek korelasyonlu
gostergeler ve olasi rejim farklilasmalar: altinda asir1 uyumu sinirlayarak 6rneklem dist donemde daha
tutarh sonuglar verdigine isaret etmektedir (Tablo 1: Gabauer, Gupta, Marfatia ve Miller, 2024; Li ve
Chen, 2014; Medeiros, Vasconcelos, Veiga ve Zilberman, 2021; Ozgﬁr ve Akkog, 2021; Kant vd.2025). Bu
bulgular, bizim ¢alismamizda da trend yonetimi ve diizenleme adimlarini birlikte kullanma gerekgesini
metodolojik olarak desteklemektedir.

Arastirma yontemi
Veri seti

Calismada analiz edilen donem, 2001-2025 yillarin1 kapsamaktadir. Uzun donemli bir perspektif elde
edebilmek amacryla, yillik frekansta derlenen veriler yerine aylik frekanstaki veriler kullanilmustir.
Enflasyon oranlari, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) tarafindan yayimlanan tiiketici fiyat
endeksi (TUFE) serilerine dayali olarak hesaplanmustir. Bu galisma icin etik kurul onayma gerek yoktur.

Enflasyon beklentilerinin olusturulmasinda, her bir déonem icin son on iki aya ait tiiketici fiyat endeksi
oranlarinin ortalamasi dikkate alinmis; ayrica TCMB tarafindan ilan edilen resmi enflasyon hedefleri de
analize entegre edilmistir. Bu baglamda, modelde bagmli degisken, gerceklesen enflasyon ile
hedeflenen enflasyon arasindaki fark olarak tanimlanmaktadar.

Analizde temel degisken olarak aylik TUFE (Tiiketici Fiyat Endeksi) degisim oran kullanilmis; buna ek
olarak parasal biiytikliik gostergesi olarak M2 para arzi modele déhil edilmistir.
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Tiirkiye'nin disa agik bir yiikselen piyasa ekonomisi niteligi goz 6niinde bulunduruldugunda, d6viz
kurunun fiyat dinamikleri {izerindeki belirleyici rolii 6zellikle dnem tagimaktadir. Doviz kuru
hareketlerinin ithal fiyatlar kanaliyla tiiketici fiyatlarina yansiyarak enflasyon tizerinde giiglii etkiler
olusturdugu varsayilmaktadir. Bu nedenle nominal ABD dolar1 kuru da analize dahil edilmistir.

Benzer sekilde, nominal ve reel faiz oranlar1 da modele dahil edilmistir. Mevduat faiz oranlari, finansal
piyasadaki parasal kaynaklarin maliyetini yansittigindan, kredi faiz oranlari ise yatirim kararlarimni ve
tiretim maliyetlerini etkileyerek maliyet yonlii enflasyonun agiklanmasina katk: sundugundan analizin
kapsamina alinmistir. Buna ek olarak, yabanci para mevduati, 6demeler bilangosu kapsaminda izlenen
rezerv varliklar ve cari islemler hesab1 degiskenleri de enflasyon hedeflemesi ile olan iliskilerini test
etmek amaciyla analize dahil edilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, aylik frekanstadir ve 2006 ile 2024 dénemini kapsamakta olup her bir
degisken icin 228 satirdan olusmaktadir. Calismada kullanilan degiskenlerden olusan ve tahmin edilen
bagiml degisken TUFEdir. Dis denge ve kur gostergeleri kiimesinde sirasiyla calismada kisaltmalari
kullanilan TUFE Bazl Reel Efektif Déviz Kuru (REER TUFE Bazli), Gelismekte Olan Ulkeler Bazli Reel
Efektif Déviz Kuru (REER GOU Bazl) ve Gelismis Ulkeler Bazli Reel Efektif Doviz Kuru (REER GU
Bazli) yer almistir. Rezerv varliklar, mevduat faiz oran, tiifedeki yillik artis ve reel faiz hesaplamasi
ytizde olarak bulunmustur. Para arzi gostergesi olarak M2 para arzi yer almustir. Bu degiskenler
ekonomik kapsami genisletmek ve TUFE ile olasi es zamanli iligkileri yakalamak amaciyla segilmistir.
Veri hazirlama sirasinda ug deger duyarliligi, lgekte biiytik farklar ve ¢oklu dogrusal baglant: riski
gozden gecirilmistir. Ek olarak ¢alismanin temelinde eksik veri olup olmadig1 kontrol edilmis ancak
rastlanilmamuistir.

Arastirmanin deseni

Makroekonomik zaman serileri uzun dalga egilimleri ve donemsel kirilmalar igeren karmasik
yapilardir. Trend bileseni, degisen politika cergeveleri ve fiyatlama davranislari ile birlikte genelleme
glictinii zayiflatabilen bir unsur olarak o6ne cikabilmektedir. Bu gibi durumlar modellenen iliskiyi
orneklem iginde (6rnegin; model egitimi) giicli gosterirken 6rneklem dist tahminlerde (6rnegin; model
test ve validasyon asamasi) belirgin sapmalara yol agabilmektedir. Bu nedenle giivenilir bir tahmin
gercevesi yalnizca iyi uyum saglayan degil ayn1 zamanda farkli dénemlerde kararli sonug veren bir
Ogrenme hatti tizerine kurulmalidir.

Makine 6grenmesi yontemleri cogu zaman uygulamasi zorunlu dagilim ve zaman serisi varsayimlarina
ihtiya¢ duymaz. Bununla birlikte trend, mevsimsellik ve degisen varyans gibi temel zaman serisi
bilesenlerinin denetlenmesi ¢rneklem dis1 performansi iyilestirebilir. Bu ¢alisma bu gibi varsayimlara
gereksinim duyulmasa da veri hazirlik siirecinde bu gibi varsayimlarin ne kadar énemli oldugunu
karsilastirmal1 bir bigcimde gostermistir. Ridge ve Lasso gibi dogrusal yapry1 zayif biiziilme ile istikrarli
ve yorumlanabilir tutarken, makine 6grenmesi (6zellikle agag-tabanli yontemler) dogrusal olmayan
iligkileri ve ytiiksek dereceli etkilesimleri otomatik olarak yakalayarak genelleme performansin artirir.
REER gostergeleri ile M2'nin enflasyon dinamiklerinde sergileyebildigi asimetrik kosula bagl etkiler
bu esnekligi gerekli kilar. Bu nedenle, lasso ve ridge gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 dogrusal
modelin yorum giiciinii koruyup diizenleme ile stabilize ederken, ML katmanui ile 6ngorii dogrulugunu
ve saglamligr iyilestirebileceginden dolayr makine Ogrenmesi algoritmalar1 tercih edilmistir.
Doéntisiimler model gelisitrme egitim doneminde 6grenilir ve ayni parametrelerle test ile validasyon
donemlerine uygulanmistir. Boylece bilgi sizintisi riski azaltilir ve farkli rejimlerin genelleme giicii
tizerindeki etkisi daha saglikli gozlenir. Trendli ve trendsiz iki paralel hat kullanilarak veri temsillerinin
dogruluk ve kararhilik tizerindeki etkisi karsilastirmali olarak degerlendirilir.

Calismanin odag1 TUFE'nin (Tiiketici Fiyat Endeksi) zamana ve trend egilimine duyarli bir 6grenme
mimarisi ile modellenmesi ve gerekli goriilmese de zaman serileri varsayimlarinin uygulanmasinin
calisma performansina etkisine yonelik tasarlanmistir. Tasarim iki eksen tizerine kurulmustur. Birinci
eksen veri temsili diizeyidir. Degiskenlerin trendli (orijinal) halleriyle kurulan hat ile trend bileseni
ayristirilmis halleriyle kurulan hat karsilastirilmali bir bigcimde incelenmistir. Ikinci eksen ise model
gelistirme stireglerinin veriyi 6grenme yontemine yoneliktir. Dogrusal tabanli bir temel yaklasimin yar
sira asirt uyumu sinirlamaya yonelik model katsayilarini cezalandiran yoéntemler kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. Boylece asir1 uyum ve 6grenmeden kagmilmistir. Amag tek bir yontemi
mutlak olarak model gelistirme basarisindaki giictinti gérmek olmayip, farkli veri temsillerinin
(trendli/trendsiz) ve diizenlilestirme yapabilen algoritmalarin tahmin basarisi ile model basarisi
tizerindeki etkisini sistematik bi¢cimde ortaya koymaktr.

GSYH -tahmini yapan calismalar (6r. Kant vd., 2025) Random Forest gibi esnek yontemlerin yaninda
cezali dogrusal tekniklerin dogruluk-stabilite dengesi sagladigini, 6zellikle kriz-sonras1 dénemlerde
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validasyon basarisinin belirginlestigini gostermistir. Toplu olarak bakildiginda, Tablo 1'deki bu
literatiir, cezali regresyonlarin yiiksek korelasyonlu gostergeler ve olasi rejim farklilasmalar: altinda
asirt uyumu sinirlayarak drneklem disi dénemde daha tutarh sonuglar verdigine isaret etmektedir
(Tablo 1: Gabauer vd., 2024; Li ve Chen, 2014; Medeiros vd., 2021; Ozgﬁr ve Akkog, 2021; Kant vd.,
2025). Bu bulgular, bizim calismamizda da trend yonetimi ve diizenlilestirme adimlarimni birlikte
kullanma gerekgesini metodolojik olarak desteklemektedir.

Uygulama

Calismanin catis1 Sekil 1'de adim adim 6zetlenen, yalin ve akiskan bir siireg tizerine kurulmustur. Ik
olarak degisken kurulmus, TUFE bagimli degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki eg-zamanl
iliskiler icin korelasyon analizi yapilmistir. Zayif iliski gosterenler temel modelden c¢ikarilmistir
(genellikle <30). Ardindan Varyans Enflasyon Faktorii (VIF) ve Tolerans ol¢timleriyle ¢oklu dogrusal
baglant: kontrol edilmistir. REER gostergeleri arasinda saptanan yiiksek es dogrusal baglant: nedeniyle
Sekil 1'deki “Boyut Indirgeme” dugumiinde Temel Bilesenler Analizi uygulanmis ve ortak bilgi tek iyi
kosullandirilmis bilesende toplanmustir. Sonrasinda iki paralel veri temsili olusturulmustur. Trendli hat
orijinal serileri, trendsiz hat ise dogrusal egilim bileseni egitim doneminde tahmin edilip ¢ikarilmis
serileri kullanir. Ttiim dontistimler yalnizca egitim donemi bilgisiyle 6grenilmis ve test ile validasyon
donemlerine ayristirilmistir. Her iki hatta ayni zaman bélmeleri kullanilmaistir.

Egitim seti icin 2006-2020 araligy, test seti icin 2021-2022 ve validasyon seti icin ise 2023-2024 yillarinda
12’ser aydan olusan zaman bolmeleri yer almaktadir. Modelleme Sekil 1'de gosterildigi tizere tig
dogrusal 6grenme yontemi ile yurutiulmiistiir. En Kiugiik Kareler temel dogrusal uyumu saglarken,
Ridge katsay1 biiytikliiklerini L2 cezasiyla kiiciiltiir ve Lasso ise L1 cezasiyla baz1 katsayilar1 sifira
bastirabilir. Calismada tiim kestirimciler i¢in 6znitelikler yalnizca egitim kiimesi tizerinde standardize
edilmis olup test ve validasyon kiimelerine egitim istatistikleri uygulanmistir. Ridge ve Lasso’da
diizenleme siddeti alpha a=0,001 olarak sabit tutulmustur. Bu secim, literatiirde yaygin olan log-clcekli
diizenleme 1zgaralarmin (10-5 gibi) “zayif buiztilme” diigtimiine ve kavramina karsilik gelmektedir.
EKK’ye oldukga yakin bicimde katsayilar1 ¢cok fazla kiiciiltmeden ve varyansi azaltarak ¢oziimii daha
iyi kosullandirma amaci tagir. Ozellikle ¢oklu baglantilhi bagimsiz degisken uzayinda (ve zaman
serilerinde etkin ¢rnek buytiklugiinii azaltabilen otokorelasyon kosullarinda) kiigtik fakat pozitif bir
alpha’nin varyanslarini dustirdiigi ve kestirimin kararliligini arttirmaktadir. Tercih ettigimiz a=0,001,
bu “zayif diizenleme” rejimini temsil eden kanonik bir dugtimdiir.

Ridge ve Lasso algoritmalarinda diizenleme parametresinin log-6lcekte ele alinmasi ve (genellikle) bu
Olgekte segilmesi standart pratik olarak goriilmektedir. Ayrica @=0,001 secimi, biiytik varyansl (zayif
kisitlayici) bir onciiliin deterministik eslenigi olarak, parametreleri hafifce kiigtilterek asir1 uyumu
engellemektedir. Bu nedenle, optimizasyon yapilmaksizin a’y1 sabitlemek, calismamizda yeniden
retilebilirligini ve zayif diizenlemeyi koruma agisindan hedeflenmistir (Friedman vd., 2010; Hastie vd.,
2009).

Basar1 kriterleri olarak R? ve RZ (diizeltilmis R?) ile Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hatasi
(MSE), Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) model basar:
kriterleri birlikte kullanilmistir. Trendli ile trendsiz temsil arasindaki farklarin istatistiksel
degerlendirmesi eslestirilmis karsilastirmalara dayanir. Birincil test Wilcoxon isaretli sira olup
eslestirilmis t ve eslestirilmis permiitasyon testleri saglamlik kontrolii i¢in kullanilmigtir. Ttim
anlamlilik sinamalart a=0,05 diizeyinde yirutiilmustiir. Bu cerceve, Sekil 1’deki akisi izleyerek
degisken secimi, boyut indirgeme, iki veri temsili, ortak egitim-test-validasyon adimlarini ve
istatistiksel kiyasin biittintinti mimari olarak olusturmaktadar.

2158 bmij (2025) 13 (4): 2148-2173



Nuran Cakir Yildiz & Muzaffer Goztas

Degiskenler Detrending
Trendli Veri
Bagimli Degisken Bagimsiz Degisken(ler) v
& ; ; S . : -
Korelasyon Analizi . M o 3 o % o
E EKK + LASSO + RIDGE EKK + LASSO + RIDGE
Yitksek Iligkili mi? e
: 3 L ¥
EVET .eeee HAYIR s E 2
: 5 E = 5 : = 7
Modelde Tt Modelden Cikart Eﬂ B £ ;‘;" £ &
S— , e E 3
VIF Kontolii 2006-2020 20212022 20232024 20062020 20212022 20232024
?
Coklu Dogrusal Baglanti Var mi? - i
F.\;ET : Gruplar Aras: Parametrik Olmayan Kargilagtirma
¥ i
Boyut indirgeme (PCA) -----reereeessesseee: EVET Rejim Fark: Basari Farki

Sekil 1: Calisma Siire¢ Akisi ve Mimarisi

Hipotezlerin kurulumu ve simanmasi noktasinda arastirilan ciftler aynm1 gozlemlerin iki temsili
oldugundan bagimsiz degildir. Ornegin validasyon déneminde aymn algoritma ve aym metrik igin
trendli ve trendsiz sonugclar bir ¢ift olusturur. Gozlem sayisi kiigiiktiir ve farklarin normal dagilacagi ya
da normal dagilan bir uzaydan geldigi kesin degildir. Bu nedenle dagilim varsayimi gerektirmeyen ve
eslestirilmis yapiya uygun Wilcoxon isaretli sira testi temel test olarak kullanilmistir. Test sonuglarin
daha gtivenilir kilmak icin eslestirilmis t testi ve eslestirilmis permiitasyon testi de =0.05 anlamlilik
diizeyinde kullanilmustir.

Validasyon doneminde ay bazinda trendli ve trendsiz temsilin ortalamalari eslestirilerek “seviyede fark
var m1?” sorusunun sinamasinda asagidaki hipotez kurulmus olup tanimsal olarak her ay igin
dy=yirendli — ytrendsiz hijoigi snemlidir.

Ho: Medyan(d,,)=0 (Validasyon déneminde ayn1 ay igin trendli ve trendsiz TUFE ortalamalar1 arasinda
tipik bir fark yoktur; medyan fark sifirdir.)

Hi: Medyan(d,,)#0 (Validasyon déneminde ayn ay icin trendli ve trendsiz TUFE ortalamalari arasinda
tipik bir fark vardir; medyan fark sifirdan farklidir.)

Ayni validasyon donemlerinin basarilar1 arasinda anlamh bir farklilik olup olmadigini sinarken ise
agagidaki hipotez olusturulmus olup tanimsal olarak her bagar kriteri Gifti icin A;=RZ.cnasiz — Rivenaii
bilgisi onemlidir.

Ho: Medyan (A;)<0 (Validasyon doneminde trendsiz modelin uyum 6lgtitleri trendli modele gore daha
yiiksek degildir; tipik fark sifir ya da trendli yoniindedir.)

Hi: Medyan (A;)>0 (Validasyon doneminde trendsiz modelin uyum 6lgiitleri trendli modele gore daha
yiiksektir; tipik fark pozitiftir.)

Degiskenler aras1 sagilim

Bu bolumde, belirli bir zamanda degiskenler arasindaki iliskileri gosteren dagilim grafikleri

sunulmaktadir. Dikey eksende bagimli degisken olarak TUFE, yatay eksende ise bagimsiz degiskenler
yer almaktadir. Orneklem aylik sikliga sahiptir ve 2006-2024 dénemine ait verilerden olugsmaktadir.
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Sekil 2: TUFE ile Makro Degiskenler Arasindaki [liski Ortintiileri: Sacilim Diyagramlar1 (2006-2024)

Sekil 2.a, TUFE ile REER (TUFE bazl) arasinda acikca negatif, dogrusal olmayan bir iliski oldugunu
gostermektedir. REER diistiikge, yiiksek TUFE gozlemleri daha sik hale gelmektedir. Dagilim grafigi,
ice dogru kivrilan bir yap1 ve 90-100 arasindaki yaklasik REER bandinin tizerinde zayiflayan bir egim
sergilemektedir. Bu bandin altinda egim daha belirgin hale gelmektedir, ancak degisim seviyesi diistik
TUFE'de sinirl kalmakta ve yiiksek TUFE'de artmaktadir. Sekil 2.b, TUFE ile REER (GOU bazl)
arasinda negatif bir iliski oldugunu ve egimli bir dagilim sergilemektedir. Dagilim ve egimin
biiyiikligii, TUFE bazli slgtime benzerdir. Sekil 2.c, TUFE ve REER (GU) bazli igin benzer bir negatif,
kavisli bir model gostermektedir. Burada, ii¢ REER gostergesinin birlikte hareket etme egilimi dikkat
cekicidir.

Sekil 2.d, cari hesap ve TUFE arasinda genis ve asimetrik bir dagilim gostermektedir; belirgin bir
tekdiize iliski goze carpmamakta olup, periyodik kiimeler ve aykir1 degerler goze carpmaktadir. 2.e,
Sermaye Hesab1 ve TUFE gozlemlerinin ¢ogunlukla sifir civarinda dikey bir bant olusturdugunu
gostermektedir; iliski zayif veya dalgalidir ve bazi ug degerler belirgindir. Sekil 2.f, Finansal Hesap ve
TUFE arasindaki dagihimin genis oldugunu, iliskinin net bir yoniiniin olmadigin ve tek bir egilim
etrafinda kiimelenme olmadigim gostermektedir. Sekil 2.g, Net Hata ve Eksiklik ile TUFE arasmdaki
dagilimin yiiksek oynaklik ve diizensizlik gosterdigini, bu da zayif bir eszamanl iliski oldugunu
diistindiirmektedir. Sekil 2.h, Mevduat Faiz Oram ile TUFE arasinda pozitif bir korelasyon oldugunu
gostermektedir; egim diisiik-orta seviyelerde hafifken, yiiksek seviyelerde artis daha belirgindir. Sekil
2i, M2 PARA ARZI ile TUFE arasinda giiclii ve pozitif bir korelasyon oldugunu gostermektedir;
dagilim saga dogru hafif egik gortinmekte ve zaman iginde net bir ortak egilim sergilemektedir.
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Sekil 3: Es Zamanli Korelasyon Matrisi: TUFE ve Agiklayici Degiskenler

Degiskenler arasi korelasyon

Sekil 3'deki korelasyon panelinde, TUFE ile REER (TUFE bazli), TUFE ile REER (GOU bazli) ve TUFE
ile REER (GU bazl) tiim iligkilerin aym yonde negatif ve yiiksek biiyiikliikte oldugu gozlemlenmistir.
Ug gostergenin katsayilar biiyiik 6lciide ortiismektedir; Spearman’m rho korelasyonu (p) yaklasik -0,90
ve -0,96, Kendall'in tau (r) yaklasik -0,70 ve -0,80, Pearson (r) ise yaklasik -0,6 ve -0,75 bandinda
gozlemlenmistir. Bu degerler, REER gostergeleri ile TUFE arasindaki eszamanl iligkinin giiclii ve tutarh
bir sekilde negatif oldugunu gostermektedir. Bu gostergeler Sekil 2'de yer alan ilgili degiskenlerin
sagilim grafikleriyle de beklendigi tizere paralellik gostermektedir.

TUFE ile M2 PARA ARZI arasinda giiclii ve pozitif bir eszamanl iliski gozlemlenmistir (p~0,99; 7=0,90;
1~0,99). TUFE ile Mevduat Faiz Orami arasindaki iligki pozitif ve ilimhdir (0=0,30-0,35; =0,20-0,25;
r~0,30-0,35). Buna karsilik, TUFE ile Cari Hesap, Sermaye Hesabi, Finansal Hesap ve Net Hata ve
Eksiklik arasindaki korelasyonlar diisitk kalmustir; Sekil 2'deki grafiklerde gosterildigi gibi, bu
degiskenler icin korelasyon katsayilar: cogunlukla 0,30'dan az oldugu gozlemlenmistir.

Calismada degisken secimi eszamanli korelasyon sonuglarina dayandirilmistir. Korelasyon matrisi,
TUFE ve REER (TUFE bazli), REER (GOU bazli) ve REER (GU bazli) degiskenler arasinda yiiksek
mutlak degerler ve negatif korelasyonlar; M2 PARA ARZI ile ise giiglii ve pozitif iliskiler oldugunu
gostermistir. Buna karsilik, Cari Hesap, Sermaye Hesabi, Finansal Hesap, Net Hata ve Eksiklik ve
Mevduat Faiz Orani degiskenleri ile TUFE arasindaki korelasyonlarin diisiik kaldig1 gozlemlenmistir.

2161 bmij (2025) 13 (4): 2148-2173



Nuran Cakir Yildiz & Muzaffer Goztas

Bu bulgular cercevesinde, REER gostergeleri ve M2 PARA ARZINA model dahil edilmistir; diistik
korelasyonlu degiskenler temel modele dahil edilmemistir.

Coklu dogrusal bagimlilik kontrolii

Coklu dogrusal baglantisallik, modelde yer alan aciklayici degiskenlerin birbirleriyle ytiksek dogrusal
iliski gostermesi ve bunun sonucunda katsay: tahminlerinin varyansinin sismesi, giiven araliklarinin
genislemesi gitivenilirliginin azalmasi durumudur. Bu nedenle, ¢coklu dogrusal baglantisallik diizeyi,
model gelistirme 6ncesinde VIF (Varyans $Sisirme Faktorii) ve Tolerans l¢timleri kullanilarak kontrol
edilir. Her bir bagimsiz degisken icin, VIF, bagimsiz degiskenin diger tim aciklayici degiskenler
tizerindeki ¢oklu regresyonundan elde edilen R kullanilarak hesaplanir (Formiil 1). Tolerans ise bu
siskinligin tersidir ve bagimsiz degiskenin benzersiz bilgi icerigini gosterir (Formiil 2) (Daoud, 2017).
Uygulamada, VIF~1-5 genellikle kabul edilebilir, 5-10 arasindaki VIF degeri dikkat gerektirir ve 10 ve
tizeri VIF degerleri 6nemli sisme ve coklu dogrusal baglantisalligin varligini gosterir; tersine, toleransi
diistik bagimsiz degiskenler sorunlu kabul edilir.

1 1)
VIF; = ——
ISR

_gr=_t 2

Tol =1 =
(0] erans] §i VIF]

Tablo 2: PCA Oncesi Coklu Dogrusal Baglantisallik Kontrolii igin VIF ve Tolerans Degerleri

Istatistik
Degisken
VIF Tolerans
REER (TUFE Bazli) 169526,979 0,000
REER (GU Bazli) 57553,349 0,000
REER (GOU Bazly) 29895,136 0,000
M2 PARA ARZI 1,5843 0,631

Tablo 2'deki VIF ve Tolerans degerleri, REER gostergeleri arasinda énemli derecede ¢oklu dogrusallik
oldugunu ortaya koymaktadir. VIF, REER (TUFE bazh) icin 169526,979 olup, REER (GU bazli) igin
57553,349 ve REER (GOU bazl) igin 29895,136 olarak hesaplanmistir. Bu ii¢ degiskenin Tolerans
degerleri ise sifira yakin (0,000) bulunmustur. Bu biiytikliikteki VIF degerleri, REER serilerinin
birbirleriyle neredeyse dogrusal olarak orttistiigtinti gostermektedir. Buna karsilik, M2 PARA ARZI icin
VIF 1.5843 ve Tolerans 0,631 elde edildi; énemli bir baglant1 sorunu gozlemlenmedi. Bu tablo, REER
degiskenleri model alanina birlikte dahil edildiginde, katsay1 varyanslarinin artabilecegini, isaretlerin
ve biytkliklerin o¢rneklem oynakligina duyarli hale gelebilecegini ve tahmin istikrarinin
zayiflayabilecegini gostermektedir.

Temel bilesenler analizi

Asgir1 ¢oklu dogrusallik bulgular1 (REER gostergeleri icin ¢ok yiiksek VIF degerleri ve sifira yakin
tolerans degerleri) nedeniyle, ti¢ ayr1 REER serisinin ortak varyasyonunu tek bir degiskene
yogunlastirmak i¢in Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanmustir. Bu yaklasim, yiiksek korelasyonlu
aciklayici degiskenlerin neden oldugu dengesiz katsayilar1 ve sisirilmis standart hatalar1 azaltirken,
modele kayipsiz aktarilacak bilgileri 6zetlemistir. Uygulamanin sonucunda, ti¢c REER degiskeninden
yeni bir bilesik gosterge tiiretilerek ve REER_PC1 olarak adlandirilmistir.
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Sekil 4: REER Gostergelerinin Agiklanan Ortak Varyans ve Bilesen Yamag Grafigi

Sekil 4’te sunulan yamag grafigi, birinci bilesenin toplam varyansm 9%98,6’sim1 acikladigimi, ikinci
bilesenin katkisinin %1,4’te kaldigimi ve {ctincti bilesenin ihmal edilebilir diizeyde oldugunu
gostermistir. Egrideki belirgin kirilma ilk bilesende olusmus olup, Kaiser olciitii degerlendirildiginde
tek bilesenli bir 6zetlemenin yeterli oldugu anlasilmistir. Kaiser olctitii baglaminda, standartlastirilmis
p degiskenli bir Temel Bilesenler Analizinde k. bilesenin 6z degeri A, agiklanan varyans orani EVR), ile
iliskiyi saglamaktadir (Formiil 3). Temel bilesenler analizinde ele alman degisken sayisi (p) 3
oldugundan 4; = 2,96, 4, = 0,04 ve A; = 0,00 olarak bulunmustur ve PCl igin A; >1 kosulu
saglanmistir (Goretzko & Ruscio, 2024).

AszVkap,k=1,...,p (3)

pC3 PC3 0

REER (TUFE Bazl) === REER (GU Bazli) REER (GOU Bazl)

Sekil 5: REER gostergeleri icin PCA Grafigi (PC1-PC2-PC3): Yiik Vektorleri ve Gozlem Dagilimi

Sekil 5'te gosterilen ii¢ boyutlu yiik vektorleri ve gézlem dagilimi, REER (TUFE bazli), REER (GU bazli)
ve REER (GOU bazli) degiskenlerinin PC1'e ayni yénde ve benzer biiyiikliiklerde yiiklendigini, PC2 ve
PC3'un katkilarmin ise zayif kaldigimmi ortaya koymaktadir. Gozlemler PC1 ekseni boyunca

hizalanmistir, bu da ti¢ REER gostergesi arasindaki ortak hareketin tek bir boyutta giiglii bir sekilde
yakalandigini gostermektedir.
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Tablo 3: PCA Sonrast REER Gostergelerinden Uretilen Yeni Degiskenli Coklu Dogrusal Baglanti
Kontrolii

Istatistik
Degisken
VIF Tolerans
REER _PC1 1,514 0,661
M2 PARA ARZI 1,514 0,661

PCA kullarilarak, ti¢ REER gostergesi tek bir bilesen (REER_PC1) halinde birlestirildi ve ¢coklu dogrusal
baglantisallik 6l¢timleri nihai modelde yeniden hesaplandi. Tablo 3'te gosterildigi gibi, REER_PC1 igin
VIF=1,514 ve Tolerans=0,661, M2 PARA ARZI i¢in ise ayn1 VIF=1,514 ve Tolerans=0,661 degerleri elde
edilmistir. Bu degerler agiklayici degiskenler arasinda artik 6nemli derecede ¢oklu dogrusal
baglantisallik sorunu olmadigini gostermektedir. Ilk tic REER serisi arasindaki cok yiiksek korelasyon
(Sekil 3), PCA kullanilarak tek bir boyuta indirgenmistir; boylece, katsay1r tahminlerinin istikrar1
artirllmis ve standart hata enflasyonu 6nemli 6lgiide azaltilmistir. Sonug olarak, REER_PC1 ve M2
PARA ARZI degiskenlerinden olusan nihai agiklayici degiskenler kiimesi istatistiksel olarak iyi
kosullandirilmis ve modelleme asamasi i¢in uygun bulunmustur.

Trend dinamiklerinin testi ve detrend yaklasimi

Zaman serisi yontemlerinde (ARIMA /SARIMA gibi) duraganlik ve egilim varsayimlar: kritik neme
sahipken, bircok makine 6grenimi teknigi bu tiir kisitlamalar1 dogrudan gerektirmez. Ancak, giicli ve
yaygin egilimlerin, tzellikle model gelistirme siireglerinde farkli donemlerde (egitim-test-dogrulama)
hata olgtimlerini ve genelleme giiciinii etkileyebilecegi test edilmistir. Bu nedenle, iki paralel
yapilandirma tasarlanmustir: (i) degiskenlerin trendli (orijinal) formuyla olusturulan bir model ve (i)
ayni degiskenlerin trendden arindirilmis (trend kaldirilmis) formuyla olusturulan bir model. Amacg,
trend bileseninin ayrilmasimin dogruluk ve kararhilikta olgtilebilir bir iyilesme saglayip saglamadigim
dogrudan ve karsilastirmali olarak degerlendirmektir.

Tablo 4: Mann-Kendall Trend Testi Sonugclar1

ISTATISTIK
DEGISKEN
BETAO BETA1 Ztest p Degeri
TUFE Bagimli -218,984 6,154 3,588 0,000
REER (Bilesik) Bagimsiz 2,753 -0,024 -11,576 0,000
M2 PARA ARZI Bagimsiz -2377875406,129 45604521,066 3,852 0,000

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerimiz tizerinde 2006 ile 2024 yillar1 arasindaki aylik 6rneklem tizerinde
uygulanan dogrusal trend tahminleri ve Mann-Kendall testi sonuglari, 6nemli egilimlerin varligimni
gostermistir. TUFE icin egim katsayisi f;=6,154 olup, pozitif bir artisa egilimindedir; Mann-Kendall
istatistigi Zr.+=3,588 ve p<0,001'dir. REER_PC1 degiskeni igin, f;=-0,024, Zr=-11,576 ve p<0,001 ile
negatif ve giiglii bir diisiis egilimi tespit edilmistir. M2 PARA ARZI degiskeninde, ;=45604521,066 ile
pozitif bir egilim tespit edilmistir; Zr.=3,852 ve p<0,001. Bu bulgular, temel degiskenlerin belirgin ve
farkli egilimler tasidigini ortaya koymaktadir.

Ve = Bo + Pit + ut 4)

te =Ye — (Bo + B1t) ©®)

Detrending, seriden deterministik dogrusal egilimin ¢ikarilmasi yoluyla uygulanmistir. Her bir seri
(bagiml ve bagimsiz degiskenler) icin Formiil 4 bi¢cimindeki trend modeli (Tablo 4) tahmin edilmis
olup, ardindan Formiil 5 bicimindeki artik y, tahmin edilmistir. Boylece seriler, ortalamas: yaklasitk
olarak 0 etrafinda salinan ve kisa dénemli dalgalanmalar1 muhafaza eden bir hale dontistiirtilmustiir.
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Sekil 6: Trend/Detrend Yapisinin Seriler Uzerindeki Kargilagtirmali Grafikleri

Sekil 6.a, ozellikle 2021'den sonra orijinal TUFE serisinde goriilen net artis egilimini gostermektedir.
Sekil 6.b, sifir civarinda dalgalanan trendden arindirilmis TUFE'yi gostermektedir. Sekil 6.c, REER_PC1
icindeki net diistis egilimini gosterirken, Sekil 6.d, trendden armdirilmis REER_PC1 igindeki dongitisel
degisimleri ortaya koymaktadir. Sekil 6., M2 PARA ARZI degiskeninin giiclii bir artis egilimi
gosterdigine isaret ederken, Sekil 6.f, trendden arindirilmis M2 PARA ARZI degiskeninin sifir civarinda
dalgalandigini ve kisa vadeli oynaklik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu gorsel karsilastirma, egilim
bileseninin seriden nasil ayrildigini ve boylece karsilastirilabilir bir 6lgekte karsilastirilmalarimni
sagladigimi gostermektedir. Bu, verilere dayali olarak iki yaklasimin (trend/detrend) acikca ayirt
edilebildigi ve farkli model gelistirme siireclerinin basarisini tizerine etkisi konusunda bir gosterge
olarak modellemede yararl olacaktir.

Modelleme

Temel bilesenler analizi bolimiinde elde ettigimiz REER_PC1 (ii¢ REER gostergesinin ortak agiklanan
varyansina dayanan bilesik bir degisken) ve M2 PARA ARZI bagimsiz degiskenleri kullanarak TUFE
bagimli degiskeni modellenmistir. Calisma iki paralel ¢izgide ytritiilmustiir: (i) tim degiskenlerin
orijinal (trendli) bicimiyle olusturulan bir model ve (ii) ayni degiskenlerin trendden arndirilmis
(trendsiz) bigimiyle olusturulan bir modelleme bicimi. Zaman béliimii modelleme asamalar: sirayla,
egitim i¢in 2006-2020, test i¢in 2021-2022 ve dogrulama i¢in 2023-2024 olarak belirlenmistir. Performans
kargilagtirmalar icin asagidaki ise R?, Diizeltilmis R?, MAE, MAPE, MSE ve RMSE bagar kriterleri
kullanilmistir. Bu, trend bilesenini ayirmanin, potansiyel olarak farkli rejimlerin oldugu dénemlerde
modelin dogrulugunu ve istikrarin etkileyip etkilemedigini belirlememizi saglamstir.

Calismada kullanilan trendli ya da trendsiz modeller farketmeksizin her iki modelleme asamasinda da
3 farkhi algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalardan ilki olan En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi
gozlenen degerlerle modelin tahminleri arasindaki artiklarin kareleri toplamini en aza indirerek Beta
(B) katsayilarin secer. Herhangi bir ceza terimi yoktur; dolayisiyla f’lar yalnizca veri uyumuna gore
belirlenir. Varsayimlar saglandiginda sapmasiz ve verimli tahmin tiretir; ancak ¢oklu dogrusal baglanti
ve ug degerler karsisinda f'larin oynaklig artabilir (Jarantow, Pisors ve Chiu, 2023).
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Lasso, f katsayilarinin mutlak degerlerine L1 cezas1 uygular. Bu ceza, bazi f’lar1 tam olarak sifira iterek
modelde aym anda diizenlilestirme ve degisken secimi yapmus olur. Cok sayida bagimsiz degisken
iceren modellemelerde yalin ve yorumlanabilir bir model tiretmektedir. Ceza giicii yine a ile kontrol
edilir (Freijeiro-Gonzalez, Febrero-Bande ve Gonzélez-Manteiga, 2022).

Ridge, EKK'nin amag fonksiyonuna f biiytiikliiklerini “6lgege gore” baskilayan bir L2 cezasi ekleyerek
pratikte her bir  sifira dogru kiictltiiliir (shrinkage kavramu), fakat tipik olarak tam sifira yaklasmaz
sadece cok fazla kiiciiliir. Bu da birlikte degisen agiklayicilar ve coklu dogrusal baglantiya meyilli
modeller oldugunda f katsayilarini dengeler, varyansi diisiiriir ve genelleme hatasini azaltir. Ceza giicii
Lasso algoritmasiyla ayni bicimde a ile ayarlanir (Rokem ve Kay, 2020).

Trendli verilerin detrended yontemiyle trendsizlestirilmis versiyonlariyla 2 farkli degisken yapisinin 3
farkl algoritma ve her algoritma icin de 3 farkli model stirecinin basarilar: karsilastirilmistir.

Tablo 5: Egitim-Test-Validasyon Asamalarina Gére Model Uyum ve Hata Olgiitleri (Trendli/ Trendsiz)

ISTATISTIK & BASARI KRITERi

TREND  YONTEM ADIM

N (Ay) R? R? MAE  MAPE MSE RMSE

Egitim 180 %97,892  %97,868 10,614 4,501 211,290 14,536

EKK Test 24 %96,457  %96,120 35,132 5,104 1736,818 41,675
Validasyon 24 %64,264  %60,861 236,068 10,783  86173,196 293,553

= Egitim 180 %97,892  %97,868 10,614 4,501 211,290 14,536
% Ridge Test 24 %96,457  %96,119 35,137 5,105 1737,035 41,678
= Validasyon 24 %64,254  %60,850 236,108 10,785  86197,884 293,595
Egitim 180 %97,892  %97,868 10,615 4,502 211,290 14,536

Lasso Test 24 %96,455  %96,118 35,152 5,106 1737,789 41,687
Validasyon 24 %64,221  %60,814 236,234 10,792  86277,764 293,731

Egitim 180 %99,598  %99,593 8,016 7,840 205,824 14,347

EKK Test 24 %89,621  %88,632 51,414 152962  3376,413 58,107
Validasyon 24 %90,382  %89,466 122,195 18,734  19361,055 139,144

E Egitim 180 %99,598  %99,593 8,016 7,839 205,824 14,347
% Ridge Test 24 %89,620 %88,632 51,415 152962  3376,521 58,108
E Validasyon 24 %90,381  %89,465 122,197 18,734  19362,018 139,147
Egitim 180 %99,598  %99,593 8,016 7,841 205,824 14,347

Lasso Test 24 %89,620 %88,631 51,416 152968  3376,680 58,109

Validasyon 24 %90,381 %89,465 122,198 18,734 19362355 139,149

Tablo 5’e bakildiginda Trendli veri yapisindaki modellerde ti¢ farkli algoritmanin da Egitim ve Test
adimlarinda yakin performans verdigi gozlemlenmistir. EKK yontemi icin
R*=%97,892 ve Test'te R?*=%96,457; benzer bicimde Ridge ve Lasso’da da aym diizeylerde
korunmustur. Buna karsin Validasyon (2023-2024) doneminde tiim yontemlerde belirgin bir kirilma
meydana gelmis olup, EKK'de R?=%64,264, Ridge’de %64,254 ve Lasso’da %64,221olarak
hesaplanmistir. Diizenlilestirme (Ridge ve Lasso) egitim ve testte asir1 uyumu onlese de validasyon
donemindeki keskin diisiisii onleyememistir. Asir1 uyuma karst dayanikli olan bu 2 algoritma
validasyon doneminde basarisiz olmustur. Buna neden olarak trendli verilerde Egitim déneminde
dgrenilen verilerin Validasyon dénemini karsilayamamasi veya serideki validasyon donemi rejiminin
egitim ve teste gore farkli bir rejim icermesinden kaynaklaniyor olabilecegi goz oniinde
bulundurulmalidir.

Trendden arindirilmis modellerde egitim basarilar1 trendsiz modellere gore oldukca yiiksektir. Kendi
icinde degerlendirildiginde ise EKK icin R*=%99,598, Ridge ve Lasso icin aynu diizeyde olup
R?=%99,598'dur. Test adiminda R?=%89,620 ve valdasyon adiminda R?=%90,382 olarak elde edilmistir;
Ridge ve Lasso sonuglar1 neredeyse aynidir. Trendsiz modellerde validasyon dénemi basarisi ve R?
degerlerinin, trendli modellere nazaran ¢ok daha yiiksek olup egitim ve test donemlerine ait R?
degerlerine oldukga yakin oldugu gozlemlenmistir. Boylece trendsiz modelde, trendli modele kiyasla
verilerdeki trend yapisinin sifira yaklastirilmasinin olas1 farkli rejimsel donemler tizerindeki etkisi
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gozlemlenebilmektedir. Trendsizlestirme (Detrending) sonrasinda modelin genelleme giictiniin ytiksek
oldugu ve kalan agiklayic1 yapinin dogrusal gercevede tutarli oldugu soylenebilir.
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Sekil 7: EKK, LASSO ve RIDGE Algoritmalarmin Trendli ve Trendsiz Yapidaki Serilerin
Tahminlemesindeki Gergek Deger ve Tahmin Edilen Deger Karsilastirmasi

Tablo 5'te yiiksek R* ve diizeltilmis R? degerlerine ragmen, kriterlerin niteligi ve veri yapisi birlikte
degerlendirildiginde, biiyitk MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerlerinin tutarlidir. R?, toplam varyansin
ne kadarmnin agiklandigini gosteren goreceli bir uyum olcuistidiir ve serinin ¢ogunu olusturan ortak
sapma hesaba katildiginda kolayca artabilir. Ancak, bunu yakalamak, hatay:r mutlaka olarak azaltmaz.
Sekil 7.b’de de goriildiigi tizere 2021'den sonraki rejim degisikligi ve 2023-2024'teki dnemli biiytime,
tahminlerde sistematik bir hata artis1 getirmis ve boylece mutlak hata temelli 6lctitleri (MAE, MSE ve
RMSE) artirmis olabilir. Ek olarak, MSE ve RMSE o&lgege baglidir, yani TUFE seviyeleri ve oynaklik
yiiksek oldugunda, kiiciik sapmalar bile 6nemli mutlak hatalara neden olabilir. MAPE'nin yiiksek
goriintimii, ozellikle trendden arindirilmis seride paydanin sifira yaklastig1 noktalarda, metriklerin
yapisal olarak aykir1 degerlere ilerliyor olmasindan kaynaklaniyor olabilir. Bagimli degisken kiigtik
oldugunda, ayn1 biuiyiikliikteki hatalar ytizdeleri orantili olarak sisirir ve %100'den biiyiik degerler de
bu gibi durumlarda gortilebilir.
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Egitim stitunundaki grafikler (Sekil 7.a, 7.d ve 7.g), tahmin edilen ve gercek degerlerin neredeyse
tamamen aym oldugunu gostermektedir. Test stitununda (Sekil 7.b, 7.e ve 7.h), uyum biiyiik clctide
korunmustur. Buna karsilik, validasyon siitununda (Sekil 7.c, 7.f ve 7.i), tahminler ile gercek degerler
arasinda belirgin bir sapma ortaya c¢ikmaktadir. Bu fark, 2023-2024 déneminde seviye yiikselmeleri
sirasinda Ozellikle belirgin hale gelmekte ve heteroskedastisiteye (seviye yiikseldikge artan sapma) ve
rejim degisikliklerine duyarl bir tahmin hatasi oldugunu gostermektedir. Ug algoritma da benzer bir
model sergilemektedir, bu da dogrulama performansindaki bozulmanin, yalnizca asir1 uyumdan
ziyade donem yapisindaki degisiklikler ve olcek etkileriyle tutarli oldugunu gostermektedir.

Trend bileseni kaldirildiktan sonra, eslesme egitim (Sekil 7.j, 7.m ve 7.p) ve test (Sekil 7.k, 7.n ve 7.1)
grafiklerinde giicliidiir, ancak validasyon (Sekil 7.1, 7.0 ve 7.s) grafiklerinde sapma devam etmekte,
ancak trend durumuna kiyasla biraz daha smurli gortinmektedir. Bu grafikler, trend bileseninin
ayrilmasinin, ozellikle onemli seviye degisikliklerinin oldugu yillarda, goreceli hatanin artisim
azaltabilecegini gostermistir. Ancak, rejim degisiklikleri tamamen ortadan kaldirilmadiginda, tahmin
edilen ve gercek degerler arasindaki fark yine de artabilir.

Trend yapisina sahip TUFE Bagimli degiskenin REER_PC1 ve M2 PARA ARZI degiskenleriyle 3 farkl
yontem kullanarak (EKK, Ridge ve Lasso) modellenmesi sonucunda egitim ve test setlerinin basar1
kriterleri arasinda belirgin bir farklilik goriilmezken, validasyon setinde model basarisinin diistisii bariz
bir sekilde fark edilmistir. Bu farklilik TUFE bagimli ve her 2 bagimsiz degiskenden trend egrisinin
cikartilmasiyla elde edilen degiskenler ile bir model kurularak ve aym yontemler ile sinanarak
giderilmeye calisilmistir. Bu noktada trendli veriler ve trendsiz verilerin model basari kriterlerinde ve
validasyon asamasinda anlamli bir artis goézlemlenmistir. Ancak bu artisin istatistiksel olarak test
edilerek a=0,05 anlamlilik diizeyinde anlamlilik gostermesi gerekmektedir ki trendden arindirmanin
etkisinin oldugunu soyleyebilelim.

Aym aylar i¢in eslesen gozlemleri karsilastirdigimiz ve trendsiz degerleri dogrudan trendli serisinden
elde edildiginden, 6rnekler bagimsiz degildir. Bu nedenle, eslestirilmis t testi (ay ici farklar igin) ve bu
farklar icin aykir1 deger varsayimlarini hafifletmek icin Wilcoxon isaretli sira testi kullanilmistir. Bu
nedenle bagimsiz 6rneklemler igin olan testler bu analiz i¢in uygun bulunmamustir.

Tablo 6: Trendli ve Trendsiz TUFE Serisinde Validasyon Dénemi Ortalamalar1

Ortalama TUFE
Ay
Trendli Seri Trendsiz Seri

Ocak 1593,750 520,424

Subat 1657,605 578,126
Mart 1704,610 618,977

Nisan 1753,770 661,983

Mayis 1791,225 693,284

Haziran 1835,440 731,345

Temmuz 1936,970 826,721
Agustos 2033,825 917,422
Eyliil 2108,600 986,044
Ekim 2174,010 1045,300
Kasim 2231,865 1097,001
Aralik 2271,965 1130,947

Tablo 6’da eslestirilmis testler, trendli ve trendsiz serileri arasinda belirgin bir seviye kaymasi oldugunu
tutarl bir sekilde gostermektedir. Eslestirilmis fre.s: = 172,857 ve p<0,001 sonucunu vermistir. Wilcoxon
isaretli sira testi Wr.st = 0,000, p<0,001 sonucunu vermis olup eslestirilmis permiitasyon testi ise p<0,001
sonucunu vermistir. Ay ici ortalama fark 1107,172 (Trendli-Trendsiz) olup, standart sapmasi 22,188'dir
ve bu da Cohen’in 4,=49,899’a karsilik gelir. Birlikte ele alindiginda, bu iki tarafli sonuglar Ho'1 a=0,05"te
reddederek, TUFE'nin trendli ve trendsiz aylik ortalamalar1 arasinda biiyiik bir farklilik oldugunu
gostermistir.

Trendli ve trendsiz TUFE degiskeninin validasyon dénemleri arasindaki farklilik anlamli sekilde
degistigi test edilmistir. Bu farkin modelin validasyon déneminde model basar1 kriterleri agisindan
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farklilasip farklilasmadigin test etmek gerekmektedir. Bunun temel nedeni trendli déneme ait serilerin
egitim ve test donemlerinde iyi basar1 gostermesi ancak validasyon doneminde asagidaki Tablo 6'da da
gorildiugii tizere diismesi validasyon doneminin rejimsel olarak farkli oldugunu diistindtirmiistiir. Bu
olas1 rejimsel kirilmay: ve farklilasmay: trend fonksiyonunun veriden c¢ikartilmasiyla giderilmis
olabilecegini test etmek ve bunun model basarisina yansimasim sinamak igin iki farkli trend
versiyonuyla elde edilen modellerin basar1 kriterleri arasindaki anlamli bir farkliigin bulunup
bulunmamasi istatistiksel olarak test edilmistir.

Ortalamalar1 karsilastirdigimiz ve smadigimiz asamada kullamilan gibi Wilcoxon isaret sira testi
kullanilmistir. Bunun temel nedeni eslestirilmis algoritma ve basari kriterinin kullaniliyor olmasidir.

Tablo 7: Trendli ve Trendsiz Serilerden Elde Edilen Validasyon Donemi Basar1 Kriterleri

. Basar1 Model
Yontem MR
Kriteri Trendli Trendsiz
R? %64,264 %90,382
EKK
RZ %60,861 %89,466
R? %64,221 %90,381
LASSO
RZ %60,814 %89,465
R? %64,254 %90,381
RIDGE

R2 %60,850  %89,465

Tablo 7'daki eslestirilmis performans ciktilarii (R* ve R3) kullanarak, iki validasyon dénemini
karsilastirdik. Wilcoxon isaretli sira testi, Wress = 21,000, p=0,016 sonucunu vermistir, bu da tek tarafl
hipotez i¢in a %5 anlamlilik diizeyinde Hy'in reddedilmesine yol agmuistir. Eslestirilmis t-testi (fres: =
49,195, p<0,001) ve tek tarafl1 eslestirilmis permdiitasyon testi (p=0,015) ile tutarli karutlar elde edilmistir.
Bu sonuglar bir arada degerlendirildiginde, EKK, Ridge ve Lasso'da, dogrulama donemi R* ve R3)
degerlerinin trendli modele gore trendsiz validasyon doneminde daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Kisacasi, trend bileseninin kaldirilmasi, 2023-2024 dogrulama verilerinde genelleme performansinda
istatistiksel olarak anlamli bir iyilesme sagladig1 soylenebilir.

Bulgular

Egitim ve test donemlerinde, trendli model ile trendsiz model yakin basar1 diizeyleri sergilerken,
validasyon doéneminde (2023-2024) trendli modellerin R?~%64 civarina diistiigii; buna karsilik trendsiz
modellerin R?~%90 mertebesine yiikseldigi goriilmistiir (RZ icin de benzerdir). Bu farklilasma, egitim-
test donemlerine kiyasla validasyonda gozlenen seviyelenme ve rejim farklilasmasinin trend bileseni
tizerinden modele tasindiginda genelleme giiciinii zayiflattigini, trend ayristirmas: yapildiginda ise bu
zayiflamanin biiyiik olciide giderildigini gostermistir.

Trendli ve trendsiz validasyon basari olctitleri arasindaki fark, eslestirilmis testlerle istatistiksel olarak
teyit edilmistir. Wilcoxon Wrs=21,000, p=0,016, eslestirilmis tr.=49,195, p<0,001 eslestirilmis (tek
yonlii) permiitasyon testi p=0,016. Yani trendsiz modellerin validasyonda trendli modellere kiyasla
anlaml bicimde daha yiiksek uyum sergiledigi sonucuna ulasilmistir. Buna ragmen, hata o6l¢iitlerinin
(ozellikle MSE ve RMSE igin) olcek bagimliligi ve heteroskedastisite egilimi nedeniyle yiiksek
seyredebilecegi, seviye arttik¢a ayni oransal sapmanin mutlak hata olarak btiyudugi de goriilmustiir.
Tam da bu noktada makine 6grenmesi ya da derin 6grenme tekniklerinde zaman serisi varsayimlarinin
test edilmesine gerek duyulmuyor gibi goriilse de oldukga 6nemli oldugu bir kez daha goriilmiistiir.

Calismanin baslica katkilar1 ti¢ baslikta 6zetlenebilir: (i) Ug ayr1 REER gostergesinin PCA ile tek bir
REER_PC1 bilesenine indirgenmesi ve ¢oklu dogrusal baglantinin sayisal olarak ortadan kaldirilmass;
(i)) Trendli-trendsiz kurgularin dis-6rnek dogruluk acisindan nicel ve istatistiksel kiyaslamasy; (iii)
EKK, Ridge ve Lasso'nun seffaf ve kiyaslanabilir bir mimaride uygulanmas1 adimlar:1 model basarisin
dogrudan ya da dolayli olarak etkileyen adimlar oldugu tespit edilmistir. Bulgular, farkli rejimlere
gecisin beklendigi donemlerde trend yonetimi yapilmadan kurulan dogrusal modellerin ytizeyde
yliksek uyum verse dahi genelleme agisindan kirilgan olabilecegini gostermistir.

Calisma siirecinde karsilasilan sinirliliklar ve gelecek calismalar agisindan, bu galismada detrend islemi
dogrusal egilim bileseni {iizerinden yurttiilmustiir; dogrusal olmayan trendler, rejim kirilmalar
(6rnegin; Bai-Perron), zamanla degisen parametreler veya esnek dontistimler (log-olcek, Box-Cox) ele
alindiginda ek kazanimlar saglanabilir. Ayrica, hatalarin kosullu varyansindaki olasi degisimleri
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yakalamak tizere robust standart hatalar, yeniden oOrnekleme veya agirliklandirilmis kayip
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Ozellikle heteroskedastisite agisindan énlem olarak uygulanabilirler.

Sonug

Enflasyon hedeflemesi rejimleri {izerine yapilan ampirik ¢alismalarin biytik bolimi geleneksel
ekonometrik yontemlere dayanmaktadir. Svensson (1997), acik enflasyon hedeflemesinin politika
seffaflig1 ve beklenti yonetimi tizerindeki roliinii teorik diizeyde ele alirken; Mishkin (2000) ve Bernanke
vd. (1999), enflasyon hedeflemesinin fiyat istikrarini artirdigimi ancak yapisal kirilmalarin (structural
breaks) tahmin dogrulugunu zayiflatabildigini gostermistir. Arestis ve Sawyer (2008) ise nominal capa
yaklasimi iginde para arzi ve doviz kuru bilesenlerinin roliinti tartismis, ancak model performansini
makine 6grenmesi teknikleriyle incelememistir. Daha yakin donemde Hyndman ve Athanasopoulos
(2018) ile Medeiros vd. (2021), zaman serisi tahminlerinde makine 6grenmesi tabanli yontemlerin klasik
dogrusal modellere kiyasla, ozellikle rejim degisimlerinin yasandigi donemlerde daha yiiksek
genelleme basarisi sergiledigini vurgulamiglardar.

Bu arastirma hem enflasyon hedeflemesi rejimlerinin degerlendirilmesi hem de makine 6grenmesi
yaklasimlarmin makroekonomik politika analizine entegrasyonu acisindan literatiire ©zgiin ve
metodolojik olarak yenilik¢i bir katki sunmaktadir. Ozellikle trend ayristirmasi, model segimi ve
degisken etkilesimi konularinda elde edilen bulgular, gelecekteki ¢alismalara metodolojik referans
saglayabilecek niteliktedir.

Bu calisma, enflasyon (TUFE) tahminine yonelik nominal capa yaklasimi icinde en saglam ve tutarli
gostergelerin TUFE, gelismekte olan ve gelismis tilkeler bazli reel efektif doviz kuru gostergeleri ve M2
para arz1 oldugunu gostermistir. Ozetle, reel efektif doviz kuru gostergeleri ve M2 para arzi'nin birlikte
kullanilmasi, enflasyon/TUFE dinamiklerini yiiksek agiklayicilik ile agiklayan basit ve pratik bir
cerceve sunmustur.

Calisma ti¢ temel katki sunmaktadir: Nominal ¢apa (nominal anchor) teorisini Tiirkiye baglaminda
makine 6grenmesi metodolojisiyle biitiinlestirerek, enflasyon hedeflemesi literatiirtine veri odakl: yeni
bir yorum kazandirmaktadir.

Trendli-trendsiz modelleme ayriminin, genelleme kapasitesi tizerindeki etkisini istatistiksel olarak
(Wilcoxon, t-test, permiitasyon testi) kanitlayarak, model secimi literatiirtine ampirik bir katki
saglamaktadir.

REER (reel efektif doviz kuru) gostergelerinin M2 para arz1 ile birlikte kullanildiginda, enflasyon/ TUFE
hareketlerini yiiksek dogrulukla aciklayabildigini gostererek, politika analizlerinde basit ama etkili bir
tahmin cercevesi 6nermektedir.
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