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Oz

Enflasyon, ekonomik istikrar ve biiylime {izerinde derin etkiler yaratan, temel bir
makroekonomik gostergedir. Fiyatlar genel diizeyindeki siireklilik arz eden artislar,
yalnizca bireylerin satin alma giiglerini zayiflatmakla kalmayip, ulusal ekonominin
gesitli sektorleri ilizerinde de ciddi tehditler olusturmaktadir. Dolayisiyla,
enflasyonun dogru tahmini hem merkez bankalar1 hem de hiikiimetler i¢in stratejik
bir 6nem tasimaktadir. Bu c¢alisma, Tirkiye’deki ekonomik soklar ve kriz
donemlerinde, enflasyon tahmininde XGBoost ve ARMA modellerinin
performansini incelemektedir. 1994 ekonomik krizi, 2001 finansal krizi, 2008
kiiresel finansal krizi ve 2018 doviz krizi gibi sik yasanan krizler ve Tiirkiye'nin
0zgiin makroekonomik kosullart géz oOniline alindiginda, enflasyonun dogru
tahminini zorlastirmaktadir. Caligmada, kriz donemleri de dahil olmak tizere farkli
zaman dilimlerinde XGBoost makine dgrenimi algoritmasi ile ARMA modelinin
performans:t karsilagtirilmaktadir. Ampirik bulgular, XGBoost’un biiyiik veri
setleri ve kriz donemlerinde giiglii performans gosterdigini, ancak geleneksel
ARMA modelinin daha kiigiik veri setlerinde daha iyi sonuglar verdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle, ARMA modelinden gelen gecikmeli degiskenlerin
XGBoost’a entegre edilmesiyle elde edilen tahmin modeli, kriz dénemlerinde ve
tim Orneklem dénemi olan 1990:02-2024:06 arasinda en etkili yontem olarak
belirlenmistir. Bu sonuglar, enflasyon tahmini i¢in kullanilan modellerin veri
yapisina duyarliliginmi vurgulamakta ve farkli donemlerdeki etkinliklerini ortaya
koymaktadir.

Abstract

Inflation is a key macroeconomic indicator with profound implications for
economic stability and growth. Persistent increases in the general level of prices
not only weaken individuals' purchasing power but also pose serious threats to
various sectors of the national economy. Accurate inflation forecasting is therefore
of strategic importance for central banks and governments. This paper examines
the performance of XGBoost and ARMA models in forecasting inflation during
economic shocks and crisis periods in Tiirkiye. The 1994 economic crisis, 2001
financial crisis, 2008 global financial crisis, and 2018 currency crisis, along with
Tiirkiye's unique macroeconomic conditions, complicate accurate inflation
forecasting. This study compares the performance of the XGBoost machine
learning algorithm and the ARMA model over different periods, including crises.
The findings show XGBoost performs well for large datasets and crisis periods,
while ARMA performs better for smaller datasets. Particularly, the forecasting
model integrating ARMA's lagged variables into XGBoost proves most effective
during crises and across the entire sample period, 1990:02-2024:06. These results
highlight the models' sensitivity to data structure and their efficiency in different
periods.
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1. Giris

Enflasyon, ekonomik istikrar ve biiyiime tizerinde belirleyici etkiler yaratan temel bir
makroekonomik gostergedir. Fiyatlar genel diizeyindeki siirekli artis, sadece bireylerin satin alma
giiciinii degil, ayn1 zamanda ulusal ekonominin c¢esitli sektorlerini de riske atmaktadir
(Niyimbanira, 2013). Yiiksek enflasyon, tiiketicilerin satin alma giiciinii agindirarak tiiketimin
azalmasina ve genel ekonomik aktivitenin yavaglamasina yol agmaktadir (Girdzijauskas vd.,
2022). Enflasyonun kalict yiikselisi, sadece bireylerin alim giicline zarar vermekle kalmamakta,
ayni zamanda isletmelerin kérhihigma ve genel ekonomik biiyiimeye de ciddi riskler
olusturmaktadir.

Enflasyonun ekonomi iizerindeki etkileri cok yonliidiir. Enflasyon, faiz oranlarini
etkilemekte olup, merkez bankalar1 genellikle artan enflasyona kars1 harcamalar1 ve borglanmay1
sinirlamak i¢in faiz oranlarini artirmaktadir (Noh vd., 2023). Bu durum ekonomik biiyiimeyi daha
da yavaglatmakta, ¢iinkii yliksek faiz oranlari, tiiketiciler ve isletmeler igin kredileri daha pahali
hale getirmektedir (Dwumfour, 2019). Bunun yani sira, enflasyon yatirim kararlarinda belirsizlik
yaratmakta ve hizla degisen fiyatlarin oldugu bir ortamda isletmelerin yatirim yapmaktan imtina
etmelerine neden olmaktadir. Ayrica, enflasyonun olusturdugu belirsizlik ortami, o6zellikle
gelismekte olan iilkelerde, siirdiirtilebilir yatirim stratejilerini zorlastirmaktadir. Bunun yani sira,
enflasyon, licret-fiyat sarmali denilen bir duruma da yol agabilmektedir. Artan fiyatlar, isgilerin
satin alma giiclerini koruyabilmek i¢in daha yiiksek iicret talep etmesine sebep olmaktadir. Bu
durum, ekonomiyi istikrarsizlagtirmakta ve Onemli sosyal ve ekonomik sorunlara yol
acabilmektedir. Dolayisiyla, enflasyonun dogru ve zamaninda tahmini hem merkez bankalar1 hem
de hiikiimetler igin stratejik bir onem tagimaktadir. Giivenilir enflasyon tahminleri, ekonomik
karar alicilarin gelecekteki potansiyel dengesizlikleri 6ngormesini ve bu dengesizliklere karsi
zamaninda dnlem almasini saglamaktadir.

Literatiirde enflasyon tahmini ic¢in kullanilan yontemler, geleneksel ekonometrik
modellerden (6rnegin, Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama- ARIMA, Phillips Egrisi) modern
makine Ogrenmesi algoritmalarina kadar genis bir yelpazede yer almaktadir. Geleneksel
yontemler, tarihsel verilere dayali 6ngoriiler sunarken, makine 6grenmesi yontemleri 6zellikle
biiyiik ve karmagik veri setlerinde daha yiiksek tahmin dogrulugu sunma potansiyeline sahiptir
(Salkuti, 2020; Ji, 2023; Li vd., 2023). Bu ¢er¢evede, XGBoost (eXtreme gradient boosting) gibi
gelismis makine Ogrenmesi algoritmalari, Oznitelik se¢imi, model optimizasyonu ve asiri
O0grenmeyi Onleme konularinda sundugu avantajlar ile 6ne g¢ikmaktadir. XGBoost, 6zellikle
verinin karmasik yapisinit 6grenmede ve hizli hesaplama yetenekleri ile enflasyon tahmini gibi
zor problemlerde giiglii bir alternatif olarak literatiirde kendine yer bulmustur (Chen ve Guestrin,
2016; Aras ve Lisboa, 2022; Rizinski vd., 2022; Gono, 2023; Ivascu, 2023). Ancak, Tirkiye gibi
gelismekte olan iilkelerdeki enflasyon tahmini siireci, siklikla yasanan ekonomik soklar ve
krizlerle daha da karmasik bir hal almaktadir. Tiirkiye ekonomisi, son birka¢ on yilda birgcok
ekonomik kriz ve sok yagamistir; 1994 krizi, 2001 finansal krizi, 2008 kiiresel finansal kriz ve
2018 doviz krizi gibi donemler, enflasyon dinamiklerinde ciddi dalgalanmalara yol agmistir. Bu
tiir ekstrem durumlar, geleneksel zaman serisi yontemlerinin tahmin yetenegini sinirlayarak, yeni
yontemlerin uygulanabilirligini test etmek icin ideal bir ortam sunmaktadir. Bu baglamda,
XGBoost gibi modern ydntemlerin performansi, 6zellikle kriz dénemlerinde biiyiik 6nem
tagimaktadir.
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Bu c¢alismada, 1990:02-2024:06 donemine ait aylik veriler kullanilarak, XGBoost
yonteminin Tiirkiye'deki ekonomik soklar ve kriz donemlerinde enflasyon tahminindeki
performansi incelenmistir. XGBoost yonteminin, bu tiir ekstrem durumlarda ne 6lgiide giivenilir
tahminler yapabildigi degerlendirilmis, ayn1 zamanda klasik zaman serisi yontemlerinden biri
olan otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli ile karsilagtinlmistir. Bu ¢ercevede,
calismanin iki temel katkisi olacaktir: Birincisi, XGBoost'un kriz ve sok donemlerinde tahmin
performansini analiz ederek literatiirdeki boslugu doldurmak; ikincisi, geleneksel yontem olan
ARMA modeli ile bu yeni yontemin performanslarim karsilastirarak, hangi sartlar altinda hangi
yontemin daha etkin olduguna dair pratik 6neriler sunmak. Elde edilen sonuglara gére, XGBoost
yontemi, dncesinde biiyiik bir zaman penceresi olan kriz donemlerinde gii¢lii tahmin performansi
sergilerken, gelencksel ARMA modeli daha kiiciik veri setlerinde daha etkili sonuglar
vermektedir. Ozellikle XGBoost modeline gecikmeli degiskenlerin eklenmesiyle tahmin
dogrulugunun o6nemli Olgiide arttigi, kriz donemlerinde daha tutarli Ongoriiler sagladig
goriilmiistiir. Bu bulgular, Tirkiye gibi gelismekte olan ve sik ekonomik soklara maruz kalan
ekonomilerde, farkli tahmin yontemlerinin uygulanabilirli§ine dair 6nemli iggdriiler sunmaktadir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde ilk olarak literatiir taramasi sunulmus, ardindan veri seti
ve metodoloji detaylandirilmigtir. Takip eden boliimde bulgulara yer verilmis, son boliimde ise
tahmin sonuglar1 degerlendirilerek ¢esitli 6nerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Bu béliimde, enflasyon tahmininde kullanilan cesitli ekonometrik ve makine 6grenimi
yaklasimlar1 ile bu yontemlerin dogrulugunu artirmaya yonelik uygulamalar incelenmistir.
Literatiirde enflasyon tahminine yonelik caligmalar, geleneksel ekonometrik yontemler ile yeni
nesil yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerini kullananlar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Stock ve Watson (1999), 1959:01-1997:09 doneminde ABD'de enflasyon tahminlerini
Phillips egrisi ¢er¢evesinde incelemistir. Calismada, igsizlik oranina dayali geleneksel Phillips
egrisi modeli ile diger makroekonomik degiskenler ve ekonomik aktivite gostergelerine dayali
alternatif Phillips egrisi modelleri karsilagtirilmistir. Sonuglar, issizlik oranina dayali Phillips
egrisi tahminlerinin diger degiskenlere dayali modellerden genellikle daha iyi performans
gosterdigini, ancak bazi ekonomik aktivite gostergelerinin (6zellikle konut baslangiglari ve tiretim
kapasitesi kullanimi gibi) enflasyon tahminlerinde iyilestirmeler saglayabilecegini gdstermistir.
Chen vd. (2001), 1948:01-1995:04 doneminde ABD enflasyonunu tahmin etmek igin yari-
parametrik ARX yapay sinir ag1 modellerini kullanmistir. Calismada, ii¢ farkli aktivasyon
fonksiyonu (sigmoid, radyal bazli ve ridgelet) kullanilmis ve bu modeller, dogrusal modellerle
karsilastirilmistir. Sonuglar, yari-parametrik ridgelet ARX modelinin tahmin dogrulugu agisindan
en iyl performansi gosterdigini ve geleneksel dogrusal modelleri geride biraktigini ortaya
koymustur. Hubrich (2005), 1992:01-2001:12 déneminde Avrupa Bolgesi enflasyon tahminlerini
bilesenlere dayali alt-indeks tahminlerinin dogrulugunu incelemek amaciyla tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli dogrusal zaman serisi modellerini kullanarak analiz etmistir. Caligmada, HICP
(Tiketici Fiyatlar1 Harmonize Endeksi) bilesenlerinin (gida, enerji, endiistriyel iiriinler vb.)
tahminlerinin, genel HICP enflasyonu tahmin etmekte ne kadar etkili oldugu arastirilmistir.
Sonuglar, bilesen bazli tahminlerin genel HICP tahminine kiyasla uzun vadede daha yiiksek
dogruluk saglamadigini ortaya koymustur.
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Nakamura (2005), 1960:01-2003:03 déneminde ABD'deki enflasyon tahminlerini yapay
sinir ag1 (NN) modeli kullanarak analiz etmistir. Calisma, NN modelini ve tek degiskenli
otoregresif (AR) modellerini karsilastirarak, kisa vadeli (bir ve iki ¢eyrek) tahminlerde sinir ag1
modelinin AR modellerine kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
Calismada, erken durdurma prosediirii gibi sinir ag1 modelleme tekniklerinin tahmin basarisina
katkida bulundugu tespit edilmistir. McAdam ve McNelis (2005), 1970:01-2003:12 déneminde
ABD, Japonya ve Avrupa bolgesindeki enflasyon tahminlerini dogrusal ve NN tabanl kalin
modelleri (thick models) kullanarak analiz etmislerdir. Caligmada, Phillips egrisi formiilasyonuna
dayali modeller karsilastirilmig ve 6zellikle hizmet fiyat endeksleri tahmininde NN modellerinin,
bootstrap ve ger¢ek zamanli tahminler agisindan dogrusal modellerden daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Stock ve Watson (2007), 1960:01-2004:12 doneminde ABD enflasyon tahminlerinin
zorlagmasinin nedenlerini incelemek amaciyla, gozlenemeyen bilesenler (UC) modeli ve zamanla
degisen parametrelerle ¢alisan bir trend-dongii modeli kullanarak analiz yapmuslardir. Calisma,
enflasyonun yapisal degisiklikler geg¢irdigini ve bu degisikliklerin tahmin zorluklarina katkida
bulundugunu gostermistir. Ozellikle, 1984 sonras1 donemde Phillips egrisi gibi ¢cok degiskenli
tahmin modellerinin performansinda diisiis oldugu, ancak basit tek degiskenli modellerin tahmin
hatalarinin azaldig1 bulunmustur. Stock ve Watson (2008), 1953:01-2008:01 déneminde ABD’de
enflasyon tahminlerini degerlendirmek amaciyla Phillips egrisi tahminlerini ve gesitli tek
degiskenli tahmin modellerini s6zde (pseudo) drneklem dis1 yontemi ile incelemistir. Calismada,
enflasyonun aktivite degiskenleri ile tahmin edilip edilemeyecegi arastirilmistir. Sonuglar,
Phillips egrisi tahminlerinin zaman zaman tek degiskenli modelleri geride birakabildigini, ancak
genel olarak bu performansin belli bir zaman doénemi ile sinirli oldugunu ve ¢ogu zaman tek
degiskenli tahminlerden daha iyi sonu¢ vermedigini gostermistir. Koop (2013), 1959:Q1-
2008:Q3 doneminde ABD makroekonomik verilerini kullanarak orta ve biiylik boyutlu Bayesyen
VAR modelleri ile tahmin yapmistir. Calismada, Bayesyen VAR'larin faktor yontemlerine gore
daha iyi tahmin yapabildigi ve Minnesota onselleri ile stokastik arama degisken se¢imi (SSVS)
yontemlerinin performanslarinin karsilastirildigi analizler gerceklestirilmistir. Sonuglar, orta
boyutlu VAR'larin biiyiikk boyutlu VAR'lara kiyasla daha iyi tahminler {iretebildigini ve
Minnesota Onselleri ile SSVS yaklagimlarinin tahmin performanslarinin genellikle benzer
oldugunu ortaya koymustur. Faust ve Wright (2013), 1985:01-2011:04 doneminde ABD'deki
enflasyon tahminlerini geleneksel ve yeni gelistirilen modelleri karsilastirarak analiz etmistir.
Calismada, subjektif tahminlerin model bazli tahminlere gore iistiin oldugu, 6zellikle enflasyonun
diisiik frekansh yerel ortalamasi dikkate alinarak yapilan tahminlerde daha basarili sonuglar elde
edildigi tespit edilmistir. Sonuglar, makroekonomik modelleme yontemlerinin yan1 sira piyasa
bazli enflasyon tahminlerinin de 6nemli katkilar sundugunu gostermistir.

Stock ve Watson (2016), 1959:01-2015:06 déneminde ABD'deki temel ve trend enflasyonu
dinamik faktor modelleri kullanarak analiz etmistir. Calismada, kisisel tiiketim harcamalari (PCE)
fiyat endeksinin 17 bilesenine dayali dinamik bir faktdr modeli gelistirilmis ve zamana bagl
agirliklar ile sektorler arasi ortak hareketlilik dikkate alinmistir. Sonuglar, ¢ok degiskenli trend
enflasyon tahminlerinin, manset enflasyonuna dayali tahminlerden daha kesin oldugunu ve temel
enflasyon Olciitlerinin, 1-3 yillik enflasyon tahminlerinde 6nemli iyilesmeler sagladigini ortaya
koymustur. Garcia vd. (2017), 2003:01-2015:12 déneminde Brezilya enflasyon tahminlerini
yiiksek boyutlu modeller ve makine 6grenimi teknikleri kullanarak analiz etmistir. Calismada,
LASSO, rastgele ormanlar (RF) ve tam alt kiime regresyon gibi yontemler kullanilmustir.
Sonuglar, kisa vadeli tahminlerde LASSO’nun, uzun vadeli tahminlerde ise tam alt kiime
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regresyonunun en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, model kombinasyonu
kullanilarak tahmin dogrulugunda 6nemli iyilesmeler saglanmistir. Domit vd. (2019), 2000:Q1-
2012:Q3 doneminde Birlesik Krallik'taki ekonomik gostergeleri tahmin etmek igin orta olgekli
bir Bayesyen VAR (BVAR) modeli kullanmistir. Calismada, BVAR modeli ile GSYH biiyiime
oran1 ve enflasyon tahmin edilmis ve bu tahminler Ingiltere Merkez Bankasi'nin DSGE modeli
olan COMPASS ile karsilagtirlmistir. Sonuglar, BVAR modelinin GSYH biiylimesi
tahminlerinde COMPASS'a gore daha iyi performans gosterdigini, ancak enflasyon tahminlerinde
iki modelin performansinin benzer oldugunu ortaya koymustur. Carriero vd. (2019), 1993:Q1-
2013:Q4 déneminde ABD, Birlesik Krallik, Avrupa bolgesi, Almanya, Fransa, italya ve
Japonya’da c¢ikt1 biiyiimesi ve enflasyon tahminlerini degerlendirerek, faktdr modelleri, BVAR
modelleri, MIDAS modelleri ve DSGE modelleri arasinda karsilagtirmalar yapmislardir. Caligma,
genis veri setlerini kullanan modellerin tahmin performanslarini, 6zellikle faktér modelleri ve
MIDAS modelleri ile degerlendirirken, BVAR modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
sagladigin1 gostermistir. Ayrica, DSGE modellerinin uzun vadeli enflasyon tahminlerinde
ozellikle ABD ve Birlesik Krallik'ta basarili sonuglar elde ettigi bulunmustur. Medeiros vd.
(2021), 1960:01-2015:12 doneminde ABD'deki enflasyon tahminlerini makine 6grenimi
yontemleri kullanarak analiz etmistir. Calismada, RF, LASSO ve Ridge regresyon gibi gesitli
makine 6grenimi modelleri uygulanmigtir. Sonuglar, RF modelinin enflasyon tahminlerinde diger
yontemlere gore daha yiiksek dogruluk sagladigimi ve ozellikle verilerin dogrusal olmayan
yapisint iyi yakaladigini gostermistir. Calisma, genis veri setleriyle calismanin tahmin
dogrulugunu %30'a kadar artirabilecegini ortaya koymustur. Peirano vd. (2021), 1958:01-
2019:06 doneminde Latin Amerika iilkelerindeki enflasyonu tahmin etmek i¢in mevsimsel
otoregresif entegre hareketli ortalama (SARIMA) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) modellerini
birlestirerek analiz etmislerdir. Caligmada, SARIMA ve LSTM modellerinin dogrusal ve dogrusal
olmayan yonlerini birlestirerek daha yiliksek tahmin dogrulugu elde edilmistir. Sonuglar, 6nerilen
SARIMA-LSTM modelinin, diger tekil modellerden daha iyi tahmin performansi sagladigini
gostermistir.

Clark vd. (2024), 1980:Q1-2021:Q1 doneminde ABD enflasyon tahminlerini esnek,
parametrik olmayan modeller kullanarak analiz etmislerdir. Calismada, Gaussian siireg
regresyonu ve Dirichlet siire¢ karigimi modelleri kullanilmis ve bu yoOntemlerin enflasyon
tahminlerinde dogrulugu artirdig1 goriilmiistiir. Ozellikle, pandemi dénemi gibi oynak
donemlerde bu modellerin geleneksel modellere gore daha iyi performans sergiledigi tespit
edilmistir. Almosova ve Andresen (2023), 1960:01-2020:06 déneminde ABD enflasyonunu
tahmin etmek i¢in LSTM ve diger makine 6grenimi yontemlerini kullanarak analiz etmislerdir.
Calismada, LSTM, SARIMA, Markov-switching ve NN modelleri karsilastirilmis ve sonuglar,
LSTM'nin 6zellikle ayarlanmis ve sezonluk diizeltilmemis veriler {izerinde en iyi performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, modelin biiyiik soklarin ardindan enflasyon egilimlerini
dogru sekilde tahmin ettigi bulunmustur. Hauzenberger vd. (2023), 1963:01-2021:01 déneminde
ABD enflasyon tahminlerini dogrusal olmayan boyut indirgeme tekniklerini kullanarak analiz
etmislerdir. Caligmada, makine 6grenimi teknikleriyle elde edilen gizli faktdrler, zamanla degisen
parametre (TVP) regresyonlar1 ile modelleme yapilmistir. Sonuglar, Ozellikle resesyon
doénemlerinde dogrusal olmayan boyut indirgeme y6ntemlerinin, dogrusal yaklasimlara kiyasla
daha rekabetci enflasyon tahminleri sagladigini gostermistir.

Tiirkiye'de enflasyon tahmini, iilkenin benzersiz ekonomik kosullar1 ve enflasyon
oranlarindaki oynaklik nedeniyle kritik bir ¢aligma alan1 olmaktadir. Enflasyon tahminlerinin
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dogrulugunu artirmak i¢in geleneksel ekonometrik modeller, makine dgrenmesi teknikleri ve
hibrit yaklagimlar dahil olmak itizere g¢esitli metodolojiler kullanilmaktadir. Ogunc vd. (2013),
2003:Q1-2011:Q2 déneminde Tiirkiye’de kisa vadeli enflasyon tahminlerini bir dizi ekonometrik
model kullanarak analiz etmistir. Calismada, tek degiskenli modeller, frekans ve zaman alani
ayrigsmasina dayali yaklasimlar, Phillips egrisi temelli zamanla degisen parametre modeli, VAR
ve Bayesian VAR modelleri ile dinamik faktdr modelleri kullanilmistir. Sonuglar, daha fazla
ekonomik bilgi igeren modellerin rastgele yiiriiylis modeline kiyasla tahmin dogrulugunu %30
oraninda artirdigim1 gostermistir. Ayrica, tahminlerin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglar,
bireysel modellere gore hata payinin azaldigini ortaya koymustur. Bulut (2018), 2006:04-2016:12
doneminde Tiirkiye'de 12 aylik ve 24 aylik enflasyon beklentilerini belirlemek i¢in otoregresif
dagitilmis gecikmeli (ARDL) modelini kullanarak analiz etmistir. Calismada, gegmis enflasyon
orani, enflasyon hedefi, ¢ikt1 acigi, USD/TL ddviz kuru, petrol fiyati ve EMBI degiskenleri
kullanilmigtir. Sonuglar, 12 aylik enflasyon beklentisinin ge¢mis enflasyon orani, enflasyon
hedefi, ¢ikt1 agigi, USD/TL kuru ve petrol fiyat1 ile pozitif, gelismekte olan piyasalar tahvil
endeksi (EMBI) ile negatif iliskili oldugunu, 24 aylik enflasyon beklentisinin ise sadece gegmis
enflasyon orani1 ve USD/TL kuru ile pozitif, enflasyon hedefi ve EMBI ile negatif iligkili oldugunu
gostermistir.

Deka ve Resatoglu (2019), 2018 doviz krizi sonras1 donemde Tiirkiye'deki doviz kuru ve
enflasyon tahminlerini ARIMA modeli kullanarak analiz etmistir. Calismada, ARIMA(3,1,3)
modelinin Tirkiye'nin déviz kuru tahmini i¢in en uygun model oldugu ve ARIMA(I,1,4)
modelinin ise TUFE tahmininde en iyi performansi sagladig tespit edilmistir. Sonuglar, ARIMA
modelinin doviz kuru ve enflasyon tahminlerinde gilivenilir bir yontem oldugunu ortaya
koymustur. Akbulut (2022), 2006:01-2020:12 déneminde Tiirkiye’de enflasyon tahminlerini
makine 0grenimi ve zaman serisi modellerini kullanarak analiz etmistir. Calismada, Ridge, Lasso
ve ¢ok katmanli algilayict (MLP) modelleri ile VAR modelinin tahmin performanslar
karsilastirilmigtir. Sonuglar, MLP algoritmasinin dogrusal modellerden daha iyi tahmin sonuglari
verdigini, ancak VAR modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica,
oynakligin yiiksek oldugu donemlerde dogrusal olmayan modellerin enflasyon tahminlerinde
daha basaril1 oldugu tespit edilmistir. Ozgiir ve Akkog (2022), 2007:03-2019:07 déneminde
Tiirkiye'deki enflasyon tahminlerini makine 6grenimi algoritmalar: (ridge, lasso, ada lasso ve
elastic net) kullanarak analiz etmislerdir. Calismada, ARIMA ve VAR gibi geleneksel
ekonometrik modeller ile makine 6grenimi teknikleri kargilagtirilmigtir. Sonuglar, lasso ve elastic
net algoritmalariin, Ozellikle yiiksek enflasyon ve oynaklik donemlerinde daha iyi tahmin
performansi sagladigini géstermistir. Enerji iiretimi, ingaat sektorii gostergeleri ve reel efektif
doviz kuru enflasyon tahminlerinde dne ¢ikan degiskenler olmustur.

Rayner ve Bolhuis (2020), 2012:Q1-2019:Q4 doéneminde Tiirkiye'deki makroekonomik
biiyiime tahminlerini, geleneksel en kiigiik kareler tabanli yontemler yerine makine 6grenimi
teknikleri kullanarak analiz etmislerdir. Calismada, RF, Gradyan Destekli Agaclar ve Destek
Vektor Makineleri gibi makine 6grenimi algoritmalart kullanilmistir. Sonuglar, makine 6grenimi
yontemlerinin geleneksel modellerden %30 daha diisiik tahmin hatas1 verdigini gdstermistir.
Ozellikle ekonomik biiyiimede biiyiik dalgalanmalarin yasandigi dénemlerde bu yontemlerin
daha iyi performans sergiledigi ortaya konmustur. Aras ve Lisboa (2022), 2007:01-2021:08
doneminde Tiirkiye'deki enflasyon tahminlerini makine 6grenimi ve ekonometrik yontemler
kullanarak analiz etmislerdir. Caligmada, Ridge, Lasso, RF, XGBoost gibi makine 6grenimi
algoritmalar ile VAR gibi geleneksel ekonometrik modeller karsilastirilmistir. Sonuglar, RF ve
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XGBoost modellerinin tahmin dogrulugu agisindan diger yontemlere gore iistiin performans
sergiledigini gostermistir. Ayrica, tahminlerde Shapley degerleri kullanilarak, degiskenlerin
etkilerini agiklayici bir modelleme sunulmustur. Ivascu (2023), 2000:01-2020:08 déneminde
Romanya'daki enflasyonu tahmin etmek i¢in makine 6grenimi modellerini kullanarak analiz
yapmigtir. Calismada, Destek Vektor Regresyonu, Sinir Aglari, LSTM, RF, XGBoost ve Hafif
Gradyan Artirma Makinesi (LightGBM) gibi popiiler makine 6grenimi algoritmalar tek
degiskenli ve ¢ok degiskenli analizlerde test edilmistir. Sonuglar, verinin az oldugu ortamlarda
bu yontemlerin basit otoregresif modelleri gegemedigini gostermistir.

Sonug olarak, literatiirde hem Tiirkiye'de hem de uluslararasi diizeyde enflasyon tahmini
iizerine yapilan ¢alismalar, cesitli model ve yaklasimlarin etkinligini ortaya koymakta ve bu
alanda yapilacak yeni c¢aligmalarin hem geleneksel yontemlerle hem de modern makine
O0grenmesi yaklagimlariyla karsilagtirmali olarak ele alinmasinin 6nemli katkilar saglayacagini
gostermektedir.

3. Veri Seti ve Metodoloji
3.1. Veri Seti

Enflasyon, talep enflasyonu, maliyet enflasyonu ve yapisal enflasyon olarak kategorize
edilebilecek cesitli faktorlerden etkilenen karmasik bir makroekonomik olgudur. Enflasyonu
kapsamli bir sekilde anlamak igin para arzi, faiz oranlari, doviz kurlar1 ve ekonomik biiyiime
gostergeleri gibi makroekonomik verilerin analiz edilmesi gerekmektedir. Enflasyonun baslica
belirleyicilerinden biri olan para arzi, enflasyon oranlar iizerinde énemli bir etkiye sahiptir.
Aragtirmalar, para arzindaki artisin enflasyon oranlarini yiikselttigini, ¢linkii dolasimdaki para
miktarinin artmasinin mal ve hizmetlere olan talebi artirarak fiyatlar1 yukari c¢ektigini
gostermektedir. Malezya'da yapilan bir ¢aligmada, toplam para arzinin enflasyon oranlari
iizerinde dnemli ve pozitif bir etkiye sahip oldugu vurgulanmis ve bu durum, para politikasinin
enflasyon kontroliindeki kritik roliinii 6ne ¢ikarmustir (Yusof vd., 2021). Benzer sekilde,
Endonezya'da yapilan bir arastirma, para arzinin enflasyonu pozitif ve anlamli bir sekilde
etkiledigini bulmus ve bu bulgu, enflasyonist egilimleri anlamada parasal faktdrlerin 6nemini
pekistirmistir (Jumhur vd., 2018). Tiirkiye’de yapilan baska bir ¢aligmada, kisa ve uzun vadede
para arzi ile enflasyon arasinda anlamli iligkiler tespit edilmistir (Tursoy ve Mar’i, 2020). Benzer
sekilde, Pakistan ve Endonezya'da yapilan arastirmalar da para arzinin enflasyonun baglica
belirleyicisi oldugunu ortaya koymustur (Kemal, 2022; Honor¢, 2018).

Faiz oranlar da enflasyon iizerinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Yiiksek faiz oranlari
genellikle bor¢lanmayi1 ve harcamayi caydirarak enflasyonun diismesine neden olabilirken, diisiik
faiz oranlar1 ekonomik faaliyetleri tesvik ederek enflasyonu artirabilir. Faiz oranlar1 ve enflasyon
arasindaki iligkiyi Taylor Kurali belirlemektedir. Taylor Kurali, merkez bankalarinin enflasyon
ve diger ekonomik kosullar1 hesaba katmak icin faiz oranlarini nasil degistirmesi gerektigini
onermektedir (Berument ve Tas¢i, 2004; Yazgan ve Yilmazkuday, 2007; Kose vd., 2012).

Doviz kurlari, enflasyonu etkileyen bir diger kritik faktordiir. Yerel para biriminin deger
kaybetmesi, ithalat fiyatlarinin artmasina ve bu durumun da enflasyona katkida bulunmasina yol
acabilmektedir. Literatiirde bu durum déviz kurundan fiyatlara gegiskenlik olarak bilinmektedir
(Kara vd., 2007; Ha vd., 2020). Kamber ve Wong'un (2020) arastirmasi, kiiresel faktorlerin
enflasyonu etkiledigini, ancak doviz kurlar1 gibi yerel faktorlerin de farkli ekonomilerde
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enflasyon oranlarini belirlemede 6nemli bir rol oynadigini 6ne siirmistiir. Son olarak, ekonomik
aktivite, enflasyonla karmasik bir sekilde iligkilidir. Ekonomik aktivite, talep artigina yol agabilir
ve arz bu talebe ayak uyduramazsa fiyatlar artabilir. Yilmaz’in (2023) ABD'deki enflasyon
lizerine yaptig1 arastirma, Ozellikle talep genislemesi baglaminda ekonomik aktivitenin
enflasyonu etkileyen 6nemli bir faktér oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak literatiir incelendiginde, enflasyonun, para arzi, faiz orani, doviz kurlari ve
ekonomik aktiviteden etkilendigi goriilmektedir. Bu ¢alismada 1994:01-2024:06 doénemi igin
aylik frekansta tiiketici fiyat endeksi (2015=100), belirleyicileri olarak sanayi iiretim endeksi
(2015=100) (ekonomik aktivite gostergesi olarak), déviz kuru ve faiz oran1 (TCMB gecelik borg
verme faiz orani1) verileri kullanilmistir. Veriler, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB)
Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden alinmistir. Sanayi tiretim endeksi (2015=100), Tramo-
Seats yontemi kullanilarak mevsimsellikten arindirilmistir. Doviz kuru verileri, 1999 6ncesinde
ABD dolar1 ve Alman marki, 1999 sonrasinda ise dolar ve avro iizerinden olusturulmustur. 1999
sonrast donem ig¢in, avro ve dolar kurlarmin Tiirk lirast karsiliklarinin ortalamasi alinarak
hesaplanirken, 1994-1999 dénemi igin avro ile Alman mark (DM) arasindaki resmi doniisiim
orani kullanilarak (d6viz kuru 0.5 USD + 0.974027 DM seklinde) hesaplanmistir (Berument vd.,
2014).

Calismanin literatiire 6nemli katkisi kriz dénemlerinin 6ngoriisiinde XGBoost yonteminin
basarisinin tespit edilmesi oldugu i¢in 1990-2024 arasi Tiirkiye’de gergeklesen kriz donemlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu kriz donemleri, 1994 ekonomik krizi, 2001 finansal krizi, 2008
kiiresel finansal krizi ve 2018 ddviz krizi olarak belirlenmistir. Ayrica 2021 yilinin bagindan
itibaren TCMB tarafindan baslanan faiz indirimlerinden sonra olusan yiiksek enflasyon donemi
de ele alinmistir. Grafik 1°’de 1990-2024 arasinda aylik enflasyonun degisimi ve segili kriz
donemleri verilmistir.
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Grafik 1. Tarihsel Enflasyon Verileri ve Segcili Donemler

Grafik 1’de kirmiz1 ile gosterilen bolgeler XGBoost ve ARMA modelinin
performanslarinin test edilecegi bolgeleri gostermektedir. Ayrica Tablo 1’de bu donemler agikca
verilmistir.
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Tablo 1. Secili Donemler

Tarih Enflasyon Tarih Enflasyon Tarih Enflasyon
01.04.1994 23.38 01.09.2001 5.89 01.12.2018 -0.4
01.05.1994 8.25 01.10.2001 6.07 01.01.2019 1.06
01.06.1994 1.96 01.01.2010 1.85 01.02.2019 0.16
01.07.1994 3.13 01.02.2010 1.45 01.03.2019 1.03
01.08.1994 2.84 01.03.2010 0.58 01.12.2021 13.58
01.09.1994 6.19 01.04.2010 0.6 01.01.2022 111
01.10.1994 7.26 01.05.2010 -0.36 01.02.2022 4.81
01.04.2001 10.33 01.06.2010 -0.56 01.03.2022 5.46
01.05.2001 5.05 01.07.2010 -0.48 01.04.2022 7.25
01.06.2001 3.13 01.09.2018 6.3 01.05.2022 2.98
01.07.2001 2.39 01.10.2018 2.67 01.06.2022 4.95
01.08.2001 2.94 01.11.2018 -1.44

3.2. Metodoloji

XGBoost algoritmasi, 2016 yilinda Chen ve Guestrin (2016) tarafindan olusturulan bir
Gradient Boosting (gradyan artirma) yontemidir. Cesitli veri madenciligi senaryolarinda ve
algoritma yarigmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Algoritmanin temel avantajlart
hassasiyet, esneklik ve eksik degerlerin otomatik olarak islenmesidir. XGBoost algoritmasini
anlamak icin 6ncelikle gradyan artirma yontemi agiklanmustir.

Gradyan artirma, zayif tahmin modellerinin bir araya getirilmesiyle olusturulan dogrusal
eklemeli bir modeldir. Nihai model Fy,'yi elde etmek igin siireg, M adimda gergeklestirilmektedir.
Her adimda yeni bir temel model h,,,;(x) egitilmektedir. Ardindan egitilen model, 6nceki
modelin tahmin hatalarina dayanan artik degerleri y — F,, ile optimize edilmektedir. Bu yontem,
yeni modellerin tahmin hatalarini azaltarak, topluluk modeli olan F, 'yi giiglendirerek daha dogru
bir tahmin elde edilmesine olanak saglamaktadir (Friedman, 2001).

Fng1 = Ep + hypg1 (%) 1)

Burada, asil amag¢ h,,,1(x) = Fp4q — Fy'nin nasil bulunacagmin hesaplanmasina
doniismektedir. Genellikle, temel model h,,,;(x)’i 6grenmek igin artik deger olarak, amag
fonksiyonunun negatif gradyani kullanilmaktadir. XGBoost, birden fazla zayif simiflandiriciy
dogrusal bir sekilde giiclii bir siniflandiricida birlestiren bir Gradient Boosting uygulamasidir.
XGBoost, temel siiflandiricilar olarak hem siniflama ve regresyon agaclart (CART) hem de
dogrusal siniflandiricilart desteklemektedir. Maliyet fonksiyonu tizerinde ikinci dereceden Taylor
genisletmesi gerceklestirerek daha bol bilgi ifade etmektedir. Calisma hizi agisindan, XGBoost
boliinme noktalarinin paralel se¢imini desteklemektedir. Bu sayede model egitimi ¢ok daha az
zamana mal olmaktadir. XGBoost'un ana fikri, farkli agirliklara sahip zayif agacglar stirekli
olarak kiimeye eklemektir. Kiimedeki agaglar bir dnceki tahminin artiklarina miimkiin oldugunca
yaklagmalidir, bu da (2) numarali esitlikteki gibi ifade edilmektedir:

K
9i= ) fulx) feeF @
k=1

Burada y; tahmin edilen deger, F tiim regresyon agaclarini igeren kiime, f; regresyon
agaclarindan biri ve K regresyon agact sayisidir. Tahmin edilen deger ¥;'nin ger¢ek deger y;'ye
miimkiin oldugunca yakin olmasi ve bu arada genelleme yetenegini kaybetmemesi
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beklenmektedir. Amag fonksiyonu (Obj)'yi hesaplamak i¢in kullanilan formiil (3) numarali
esitlikte verilmistir:
n

t
0bj® = z l(yl,le(t) +Z Q(f,) + sabit ©)
i=1

i=1
Burada, [ (yl, pt )) tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farki temsil eden kayip

fonksiyonudur. ikinci dereceden tiiretilebilen herhangi bir kayip fonksiyonu olabilir. Q(f;),
modelin karmagikligini tanimlayan diizenlilestirme terimidir. Q(f;) degeri ne kadar kiigiik olursa,
karmasiklik o kadar diisiik ve genelleme yetenegi o kadar giiclii olmaktadir.

Q(f) = yT+%A Il w Il (4)

Burada T yaprak diigiimlerinin sayisi ve W yaprak diigiimleri tarafindan temsil edilen
skordur. XGBoost yontemi, gradyan artirma siirecinde kayip fonksiyonunu genisletmek i¢in
ikinci dereceden Taylor agilimini kullanmaktadir. Nihai amag¢ fonksiyonu (5)-(12) numaralari
denklemlerde verilmistir:

n

1
0bj® = 3" [gifi ) + 5 hef 2 x| + AR )
i=1
n T
r 1 2 1 2
— Z giwq(xi) + Ehiwq(xl,):l + ]/T + /152 Wj (6)
=1 J=1
o
:Z gi w,+— Zh” wit [+ ()
j=1 | lEI] lEI]
9i = y(t 1)l( A(t 1) vhi = a;(t_l)l (y“y\l(t 1)) ©)
= 1
0bj® = 3" [gifiCe) + 5 hef2 x| + AR ©)
i=1
n T
i 1 2 1 2
= Z giWa(e) + ghiwq(xi)] T AEZ Wi o
=1 Jj=1
| 1
=z Zgi Wi+ Zhﬁ'l wit| 9T (1)
j=1 | iEI]' iEIj
gi = 0yl (}’u 9 1)) hy = 05-nl (yl'yl(t 1)) (12)

Burada g; ve h; hata fonksiyonundaki her bir veri noktasinin birinci dereceden tiirevi ve
ikinci dereceden tiirevidir ve I; her bir j yaprak diigiimiindeki drneklerin indeks kiimesidir.

li={ilq(x) =} (13)
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Verilen q(x;) i¢in wj'nin tiirevini 0'a esit alarak j yaprak diigiimiiniin en iyi agirhg w;" elde
edilebilir.
Yier; i
L (14)
el 't

Optimum deger (15) numarali esitlikte hesaplanmaktadlr:

LO(q) =

Z (ZleIR gl Cier 907 (15)

ZLEIR h + 1 ZLEI h +/1

4. Bulgular

Ongorii calismalarinda tahmin edilen modelin asir1 §grenme (overfitting) yapmamast igin
genellikle veri setleri 6grenme ve test verisi olarak iki parcaya ayrilir. Bu ¢alismada tiim veri
setinin %75" (310 gozlem) model tahmini igin, kalan %25' (103 gozlem) ise tahmin edilen
modelin uyumu i¢in test verisi olarak kullanilmaktadir. 1990:02- 2015:11 arasi egitim veri seti,
2015:12 - 2024:06 arasi ise test veri setidir. Bununla birlikte calismada XGBoost yonteminin kriz
donemlerindeki basarisini belirlemek amacryla farklr alt donemler ele alinmistir. Bu alt donemler
Tablo 2’de verilmistir. Ongérii performansinin degerlendirilmesinde literatiirde farkli lgiitler
kullanilmaktadir. Ortalama Hatanin Karekdkii (RMSE) yaygin ancak 6lcege bagl bir oOlciittiir
ancak farkli degiskenlere veya frekanslara sahip modelleri karsilastirmak i¢in uygun degildir. Bu
calismada, farkli veri kiimeleri i¢in daha iyi olan Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (sSMAPE)
ve Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE) 6lgiitleri kullanilmistir. sSMAPE, 6lgekten bagimsizlig
ve yorumlanabilirligi nedeniyle siklikla kullanilirken, MASE, sMAPE kullanimindan
kaynaklanan potansiyel sorunlar1 azaltmaktadir. lgili formiiller denklem (16) ve (17)'de yer

almaktadir.
SMAPE = M x 100 (16)
h |Yt| + |Yt|
1 h vy, -7,
MASE = Zioy [%— 7 (17)

Zt =m+1 |Yt Yt—ml

Burada, g donem dis1 tahminlerin miktarini, m veri sikligin1 ve n toplam goézlem sayisini
ifade etmektedir. Cok sayida arastirmaci, sadece SMAPE ve MASE kullanmak yerine Gdoreceli
MASE (ReIMASE) ve Goreceli sSMAPE (ReIMAPE) gibi 'goreceli' 6lgiitlerin kullanilmasini
tavsiye etmistir (Ahlburg, 1992; Fildes, 1992; Hyndman ve Koehler, 2006). Literatiirde
performans 06l¢iitti olarak genellikle rastgele yiiriiyis siireci kullanilmaktadir (Pesaran vd., 2009;
Makridakis vd., 2020). Performans olgiitii olarak Rastgele Yiiriiylis Modeli segildikten sonra
goreli Olciitler, RelsMAPE = sMAPE /sMAPERy, ve RelMASE = MASE /MASEgy, formiiliiyle
hesaplanmaktadir. Goreceli metriklerin hesaplanmasmin ardindan agirlikli ortalama alinarak
Genel Agirlikli Ortalama (OWA) kriteri elde edilmektedir.

Calismanin temel amac1 XGBoost yonteminin enflasyon dngdriisiindeki performansini
incelemektir. XGBoost yontemi, temelinde bir karar agaglar algoritmasi kullanarak, enflasyon
ongoriisiinde etkin bir yontem olarak uygulanmistir. Bu ¢aligmada, para arz1 (M2), sanayi iiretim
endeksi (2015=100), doviz kuru ve faiz orani gibi makroekonomik gostergeler, modelin girdi
degiskenleri olarak entegre edilmistir. XGBoost, bu degiskenler arasinda karmasik iliskileri
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Ogrenip, her bir karar agacini sirayla olusturarak hatalari minimize etmek amaciyla modellemeyi
optimize etmektedir. Her yeni karar agaci, 6nceki agaglarin hatalarini diizeltmek i¢in egitilmis ve
modelin dogrulugu bu sekilde arttirilmistir. Bununla birlikte XGBoost yonteminin basarisini
karsilastirmak amaciyla ARMA modeli kullanilmistir. ARMA modelleri zaman serileri
analizinde kullanilan en temel modellerden birisidir. Enflasyon i¢in en uygun model ARMA(1,1)
cikmistir. Son olarak XGBoost yontemine farkli bir bakis agisi ile ARMA modelinden gelen 1
gecikme bilgisi eklenmistir. Diger bir ifadeyle girdi degiskenleri olarak sanayi tiretim endeksi
(2015=100), doviz kuru, para arzi (M2) ve faiz oraninin anlik degerlerine ek olarak bunlarin ve
enflasyonun 1 gecikmeli degerleri de model dahil edilmigtir. Bu model XGBoost (Gecikmeli)
olarak adlandirilmistir. Tablo 2°de farklt donemler icin bahsedilen modellerin 6ngorii
performanslaria iliskin sonuglar verilmistir. Faiz hari¢ tim degiskenlerin logaritmik farki
kullanilmistir. Faiz serisinin ise yalnizca farki alinmistir.

Tablo 2. Farkh Dénemler i¢cin Modellerin Ongﬁrii Performanslaria iliskin Sonuclar
XGBoost

Donemler ARMA(1,1) XGBoost . . RW
Gecikmeli
MAPE 0.60 0.54 0.80 0.78
RealMAPE 0.77 0.70 1.03 1.00
1990:01-1994:10 SMAPE 61.15 71.65 73.67 63.73
(n=57) RealsMAPE 0.96 1.12 1.16 1.00
OWA 0.87 0.91 1.09 1.00
Bagar1 Yiizdesi 13.30 8.87 -9.28 0.00
MAPE 0.43 0.72 0.30 0.45
RealMAPE 0.95 1.59 0.66 1.00
1990:01-2001:10 SMAPE 38.04 51.80 26.60 61.45
(n=141) RealsMAPE 0.62 0.84 0.43 1.00
OWA 0.79 1.22 0.55 1.00
Basar1 Yiizdesi 21.47 -21.78 45.31 0.00
MAPE 3.82 211 1.64 2.10
RealMAPE 1.82 1.00 0.78 1.00
1990:01-2010:07 SMAPE 125.87 121.39 126.23 164.05
(n=246) RealsMAPE 0.77 0.74 0.77 1.00
OWA 1.29 0.87 0.78 1.00
Basar1 Yiizdesi -29.49 12.79 22.31 0.00
MAPE 2.38 1.53 1.42 3.59
RealMAPE 0.66 0.43 0.40 1.00
1990:01-2019:03 SMAPE 127.98 96.51 111.76 133.86
(n=350) RealsMAPE 0.96 0.72 0.83 1.00
OWA 0.81 0.57 0.62 1.00
Bagar1 Yiizdesi 19.06 42.59 38.49 0.00
MAPE 0.39 0.72 0.43 0.66
RealMAPE 0.60 1.10 0.66 1.00
1990:01-2022:06 SMAPE 94.65 121.16 43.90 98.97
(n=389) RealsMAPE 0.96 1.22 0.44 1.00
OWA 0.78 1.16 0.55 1.00
Basar1 Yiizdesi 22.24 -16.00 45.07 0.00
MAPE 2.13 3.59 2.25 2.02
RealMAPE 1.06 1.78 112 1.00
(?ﬁigleﬂiiggl SMAPE 70.57 78.86 60.95 120.93
n=413) RealsMAPE 0.58 0.65 0.50 1.00
OWA 0.82 1.22 0.81 1.00
Bagar1 Yiizdesi 17.94 -21.76 18.97 0.00
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Tablo 2 incelendiginde, 1990:01-1994:10 doneminde ARMA(1,1) yontemi %13.3 basari
oraniyla en yiiksek performansi gosterirken, XGBoost %8.87 ile onun gerisinde kalmistir.
Gecikmeli XGBoost ise negatif bir basar1 oraniyla (-%9.28) en diisiik performansi sergilemistir.
Bu bulgu, Stock ve Watson (2007) tarafindan basit tek degiskenli modellerin, bazi1 donemlerde
cok degiskenli modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglayabilecegi bulgulariyla uyumludur.
XGBoost’un performans diisiikliigii, sinirli veri gozlemlerine sahip bu donemde karmasik
yapisinin etkin calisamamasindan kaynaklanmig olabilir. 1990:01- 2001:10 déneminde ise
Gecikmeli XGBoost %45.31 ile acgik ara en bagarili yontem olmustur. ARMA(1,1) %21.47 ile
daha makul bir basar1 gosterirken, XGBoost negatif bir basari oraniyla (-%21.78) en kotii
performansi1 gostermistir. 1990:01- 2010:07 doneminde, Gecikmeli XGBoost %22.31 ile yine en
basaril1 yontem olurken, XGBoost %12.79 ile ortalama bir basar1 gostermistir. ARMA(1,1) ise
bu donemde negatif bir basar1 oran1 (-%29.49) ile en diisiik performansi sergilemistir. 1990:01-
2019:03 donemine bakildiginda, XGBoost %42.59 basar1 oramiyla en yiiksek performansa
sahiptir. Ancak, Gecikmeli XGBoost %38.49 ile ona ¢ok yakin bir basar1 gostermistir.
ARMAC(1,1) ise %19.06 basar1 oraniyla daha diisikk bir performans sergilemistir. 1990:01-
2022:06 doneminde yine Gecikmeli XGBoost %45.07 ile en yliksek bagar1 oranina sahipken,
ARMAC(1,1) %22.24 ile orta seviyede bir basar1 gdstermistir. XGBoost ise -%16 basari oraniyla
en disiik performansit goéstermistir. Tim veri donemi olan 1990:01- 2024:06 doneminde
Gecikmeli XGBoost %18.97 basar1 orani ile en bagarili yontem olmustur. ARMA(1,1) %17.94
ile ¢ok yakin bir performans gostermistir. Ancak XGBoost yine negatif bir bagari orani (-%21.76)
ile en diisiik performansi gostermistir. Gecikmeli X GBoost’un iistiin performansi, 6zellikle biiyiik
veri setlerinde ve kriz donemlerinde zaman serisi igindeki i¢sel bagimliliklari yakalama
kabiliyetinden kaynaklanmaktadir. Bu bulgu, Koop (2013) ve Faust ve Wright (2013)
calismalarinda ileri siiriilen, dogrusal olmayan modellerin daha karmasik veri setlerinde daha
basarili sonuglar verdigi bulgulariyla uyumludur. Ayrica Nakamura (2005) ve McAdam ve
McNelis (2005) calismalari, dogrusal olmayan modellerin dogrusal modellere kiyasla daha iyi
sonuglar verdigini gosterirken, Ozgiir ve Akkog (2022) calismasinda, yiiksek oynaklik
donemlerinde makine 6grenimi modellerinin {istiin performans gosterdigini belirtmistir.

Kriz dénemlerinde genel olarak Gecikmeli XGBoost, 6zellikle uzun veri donemine sahip
kriz donemlerinde (%45.31 ile 1990:01- 2001:10 ve %45.07 ile 1990:01- 2022:06) en yiiksek
basar1 oranlarina ulasarak oldukca basarili sonuclar vermistir. XGBoost ise bazi donemlerde
(%42.59 ile 1990:01- 2019:03) basarili olsa da, diger donemlerde diisiik ve hatta negatif basari
oranlari ile etkisiz kalmistir. Bu nedenle kriz donemlerinde Gecikmeli XGBoost yontemi, genel
olarak daha istikrarli ve basarili bir 6ngorii araci olarak 6ne g¢ikmaktadir. Bu bulgu, Ogunc vd.
(2013) calismasindaki tahmin modellerinin kriz donemlerinde daha iyi sonuglar verdigi
bulgulartyla uyumlu goriinmektedir. Ancak, yalnizca 1990:01-1994:10 doneminde ARMA
modelinin performanst XGBoost ve Gecikmeli XGBoost’a gore daha iyi ¢ikmistir. XGBoost,
biiyiikk ve karmasik veri setleri iizerinde giiglii performans gdsteren bir makine 6grenme
algoritmasidir. Ancak, bu donemde kullanilan gozlem sayisinin sinirli olmasi, XGBoost un
potansiyel performansini ortaya koymasini zorlagtirmistir. Ivascu (2023) verinin az oldugu
ortamlarda makine Ogrenmesi algoritmalarinin basit otoregresif modelleri gecemedigini
belirtmistir. Nitekim genel olarak elde edilen sonuglar bu bulguyla paralellik gostermektedir.
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5. Sonuc¢

Bu calisma, 1990-2024 tarihleri arasinda Tiirkiye'deki enflasyon dngoriisiinde XGBoost ve
ARMA modellerinin performansim karsilagtirarak, kriz dénemlerinde bu yontemlerin etkinligini
degerlendirmeyi amagclamaktadir. Ozellikle Tiirkiye'nin yasadigi ekonomik kriz ve sok
donemlerinde (1994 krizi, 2001 finansal krizi, 2008 kiiresel finansal kriz, 2018 déviz krizi) her
iki yontemin tahmin dogrulugu incelenmistir. Calisgmada XGBoost, karar agaglar1 algoritmasina
dayal1 bir makine 6grenme yontemi olarak, sanayi tiretim endeksi, doviz kuru, para arzi (M2) ve
faiz oran1 gibi makroekonomik gostergeleri kullanarak enflasyon ongoriisiinde uygulanmustir.
Ayrica, gecikmeli verilerin modele dahil edildigi "Gecikmeli XGBoost" yontemi de performans
degerlendirmelerine eklenmistir.

Bulgular, Gecikmeli XGBoost yonteminin gozlem sayisinin fazla oldugu kriz
donemlerinde yiiksek basar1 oranlari ile 6ne ¢iktigini gdstermektedir. Ozellikle 1990:01- 2001:10
ve 1990:01 - 2022:06 donemlerinde Gecikmeli XGBoost, diger yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogrulukta sonuglar tiretmistir. Bununla birlikte, az sayida gozleme sahip 1990:01 -1994:10
doneminde ARMA modeli, XGBoost ve Gecikmeli XGBoost’a gore daha iyi performans
sergilemistir. Bu durum, XGBoost un kii¢iik veri setlerinde potansiyel performansini tam olarak
ortaya koyamadigini, ancak biiyiik veri setleri iizerinde daha etkin oldugunu isaret etmektedir.
Ayrica, calismada Gecikmeli XGBoost modelinin XGBoost’tan daha iyi performans gdstermesi,
enflasyon ongoriisiinde gecikmeli degerlerin eklenmesinin énemli oldugunu ortaya koymaktadir.
ARMA modelinden elde edilen gecikme bilgisinin XGBoost’a dahil edilmesi, XGBoost un
performansin1 dnemli Olgiide artirmustir. Bu bulgu, enflasyon tahminlerinde XGBoost yontemi
kullanilmasinda sadece bagimsiz degiskenlerin anlik degerlerinin degil, ayn1 zamanda gecikmeli
degerlerinin de onemli bir agiklayici unsur oldugunu vurgulamaktadir. Gecikmeli XGBoost
modelinin bu kadar basarili olmasinin nedeni, zaman serisi verilerindeki bu i¢sel bagimliliklarin
dikkate alinmasidir.

Genel olarak, ¢aligmada kriz donemlerinde dogru enflasyon dngdriisii yapilabilmesi i¢in
kullanilan modelin veri seti biiyiikliigii ve yapisina duyarliligini gostermektedir. Gecikmeli
XGBoost, uzun vadeli ve biiyiik veri setlerinde istlin performans sergilerken, ARMA modeli daha
siirlt veri setlerinde One g¢ikmaktadir. Bu bulgular, gelecekte yapilacak enflasyon tahmin
calismalarinda model sec¢iminde dikkat edilmesi gereken noktalar {izerine 6nemli ipuglari
sunmaktadir. Ozellikle, zaman serisi dinamiklerinin dikkate almdig1 modellerin daha giivenilir
tahminler sundugu, bu ¢alismayla ortaya koyulmustur. Elde edilen bulgular 1s18inda, enflasyon
ongoriilerinin daha etkin yapilabilmesi i¢in politika yapicilarin kriz ve sok donemlerinde makine
ogrenmesi tekniklerinden faydalanmalari onerilmektedir. Ozellikle Gecikmeli XGBoost gibi
zaman serisi dinamiklerini dikkate alan modellerin, merkez bankalar1 ve ekonomik karar alicilar
tarafindan enflasyon Ongoriisii ve para politikalarinin sekillendirilmesinde kullanilmasinin,
ekonomik istikrar1 saglama noktasinda faydali olacagi diistiniilmektedir.

Arastirmacilarin Katki Oram1 Beyam
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.

Arastirma ve Yaymn Etigi Beyam
Etik kurul izni ve/veya yasal/6zel izin alinmasina gerek olmayan bu ¢aligmada arastirma ve yayin etigine
uyulmustur.

Arastirmacilarin Cikar Catismasi Beyani
Bu ¢aligmada herhangi bir potansiyel ¢ikar catismast bulunmamaktadir.
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S. Gayaker “Tiirkiye'de Ekonomik Soklar ve Krizler Baglaminda Enflasyon Ongériisii: XGBOOST ve
ARMA Y ontemlerinin Karsilastirmasi”

INFLATION FORECASTING IN THE CONTEXT OF ECONOMIC SHOCKS
AND CRISES IN TURKIYE: COMPARISON OF XGBOOST AND ARMA
METHODS

EXTENDED SUMMARY

Objective

This study examines the performance of XGBoost, a machine learning algorithm, and the
traditional ARMA (AutoRegressive Moving Average) model in forecasting inflation in Tiirkiye
during periods of economic shocks and crises. Given Tiirkiye’s frequent exposure to economic
crises (e.g., the 1994 economic crisis, the 2001 financial crisis, the 2008 global financial crisis,
and the 2018 currency crisis), accurate inflation forecasting is critical for economic stability and
policy formulation.

Literature Review

Existing literature extensively covers the use of traditional econometric models like ARMA
and advanced machine learning techniques such as XGBoost for inflation forecasting. Time-series
models, especially ARMA, have been widely used for forecasting macroeconomic indicators due
to their ability to model linear patterns. However, recent studies show that machine learning
models, particularly XGBoost, offer superior predictive capabilities in complex datasets,
especially for nonlinear relationships. Furthermore, hybrid models combining machine learning
algorithms with traditional methods are increasingly being employed to enhance forecasting
accuracy during volatile periods (Akbulut, 2022; Aras and Lisboa, 2022).

Methodology

The dataset spans the period from January 1990 to June 2024. It includes macroeconomic
indicators such as the Consumer Price Index (CPI), exchange rates, money supply (M2), and
interest rates, all used as explanatory variables. The XGBoost model was applied to forecast
inflation, using these variables as input. Additionally, a variant of the XGBoost model with lagged
variables ("Lagged XGBoost™) was implemented to assess its predictive strength. As a traditional
econometric approach, the ARMA model was also applied for comparison. The study focuses on
crisis periods and the entire sample period to evaluate model performance across different time
horizons.

Findings

The results indicate that XGBoost outperforms ARMA during crisis periods, particularly
when the dataset is large. Including lagged variables in the XGBoost model further improves
predictive accuracy, demonstrating that the inflation forecast benefits significantly from
incorporating time-series dynamics. For example, between 1990-2001 and 1990-2022, Lagged
XGBoost showed superior forecasting accuracy compared to ARMA and the standard XGBoost
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model. However, ARMA proved more effective in shorter time spans or when the dataset is
smaller, suggesting that XGBoost’s potential is best realized with larger, more complex datasets.

Conclusion

This study demonstrates that XGBoost, particularly when augmented with lagged
variables, is highly effective in forecasting inflation during periods of economic volatility in
Tirkiye. However, traditional models like ARMA remain relevant for smaller datasets and shorter
forecasting horizons. These findings highlight the importance of considering both traditional
econometric models and modern machine learning techniques for inflation forecasting,
particularly in economies like Tiirkiye, which experience frequent economic shocks.

Policy Implications

From a policy perspective, it is recommended that decision-makers, including central
banks, utilize machine learning models like XGBoost, especially during periods of economic
uncertainty. Given their ability to capture complex patterns and dynamics, these models can
support more accurate inflation forecasts, thus aiding in formulating more effective monetary
policies. Policymakers should also consider hybrid models that integrate traditional time-series
features to improve the robustness of economic forecasts.
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