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MEVSIMSEL KESIRLi BUTUNLESIK
AKGURULTU SURECINDE
OTOKORELASYONLU REGRESYON YONTEMi

Erol EGRIOGLU" Siileyman GUNAY"™
OZET

Mevsimsel kesirli biitiinlesik zaman serileri igcin son yillarda az sayida
calisma literatiirde yer almaktadir. Mevsimsel kesirli biitiinlesik zaman
serilerinde fark parametresinin tahmini igin logaritmik periodograma dayali
bazi  yari  parametrik  tahmin  yontemleri  onerilmistir.  Logaritmik
periodograma dayalt yontemler, genellikle mevsimsel kesirli biitiinlesik
serilerin spektral yogunluk fonksiyonun ozelliklerinden esinlenmektedir.
Spektral yogunluk fonksiyonu yerine, bu fonksiyonla aymi bilgiyi tasiyan
otokorelasyon fonksiyonundan yararlanmak da miimkiindiir. Bu ¢alismada
mevsimsel kesirli biitiinlesik akgiiriiltii stirecinde orneklem otokorelasyon
katsayilarina dayalr yeni bir tahmin yontemi énerilmistir. Onerilen yontem bir
benzetim ¢alismast yardimiyla daha onceki yontemler ile karsilastirilarak,
tistiin yonleri belirlenmigtir.

Anahtar Kelimeler: Mevsimsellik, Mevsimsel Kesirli Biitiinlesik Zaman
Serileri, Mevsimsel Kesirli Fark Parametresi, Otokorelasyon
Regresyonu.

1. GIRIS

Son yillarda otoregresif kesirli biitiinlesik hareketli ortalama modelleri (ARFIMA) ile
ilgili caligmalar literatiirde yogun bigimde yer almaktadir. Ger¢ek hayatta karsilagilan
bir ¢ok zaman serisi uzun dénem bagimlilik ve mevsimselligi bir arada barindirabilir.
Bu tiirdeki zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan 6nemli bir model sinifi
mevsimsel ARFIMA (ARFISMA) modelleridir. En genel hali ile (p,d,q)x(P,D,Q),

dereceden ARFISMA modeli asagidaki gibidir.
#(B)YD(B)1-B)'(1-B")" X, = O(B)O(B)e, (1
Burada B geri 6teleme operatoriinli gdstermek {izere,

¢(B)=(1-$pB~--~¢,B")
0B)=(1+6,B+---+06,B")
oB)=(1-® B’ —---—® B")
O(B)=(1+06,B"+---+0 B")

seklindedir. Ayrica e, sifir ortalama ve o varyansh normal akgiiriiltii siirecidir.
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Literatiirde (1) modelindeki tiim parametrelerin bulundugu durumlar incelenmemistir.
p=qg=P=0=0 oldugu durumlar i¢in ise, Reinsen vd. (2006a, 2006b), Palma ve
Chan (2005) c¢esitli parametre tahmin yontemlerini benzetim c¢aligmasi ile
karsilastirmiglardir. p=g=P=0=d =0 oldugu durum igin siirecin O6zellikleri
Brietzke vd. (2005)’de ayrintili olarak verilmistir. Baillie (1996) ve Hassler ve Wolters
(1994) ARFISMA modelleri hakkinda kisa bilgi vermistir. ARFISMA modelleri
lizerine, Giraitis ve Leipus (1995), Arteche ve Robinson (2000), Chung ve Ching-Fan
(1996), Valesco ve Robinson (2000), Giraitis vd., (2001) ve Ould (2002) 6nemli katkida
bulunmuglardir. Mevsimsel uzun dénem bagimli zaman serileri literatiirde ¢ok ¢esitli
alanlarda belirlenmistir. Ray (1993) IBM girdi serisinde, Hassler ve Wolters (1995)
enflasyon oranlarinda, Porter-Hudak (1990) parasal toplam serilerinde, Montanari vd.,
(2000) nil nehri aylik akislar1 verisinde mevsimsel uzun dénem bagimlilik yapisini
belirlemislerdir. Candelon ve Gil-Alana (2004) Giiney Amerika iilkelerindeki
enddistriyel iiretim endeksi zaman serilerini ARFISMA modellerini kullanarak, tahmin
etmiglerdir. Gil-Alana (2002) Almanya, Danimarka ve talya’daki milli gelir (GDP)
serilerinde ARFISMA yapisin belirlemistir.

p=q=P=0=d=0 oldugu model i¢in Brietzke vd. (2005) bir Durbin—Levinson
algoritmasin1 sunmuglardir. Ray (1993), Hosking (1984) tarafindan 6nerilen yontemi
ARFISMA modeline uyarlayarak kullanmistir. Darne vd., (2004) c¢aligmasinda
ARFISMA modellerinde parametre tahmini i¢in, Chung ve Baillie (1993) tarafindan
ARFIMA i¢in onerilen kosullu kareler toplami (CSS) yontemini kullanmistir. Arteche
ve Robinson (2000) tarafindan ARFISMA modeli i¢in spektral yogunluk
fonksiyonlarina dayali bir yar1 parametrik tahmin yontemi Onerilmistir. Porter-Hudak
(1990) ARFIMA i¢in onerilen GPH yontemini, ARFISMA modeline genellemistir.
Ooms ve Hassler (1997) GPH tahmin edicisinde diizeltme yapmustir. Reinsen (20006a,
2006b)’de GPH, Whittle ve Tam En Cok Olabilirlik (EML) yontemleri {izerinde bir
benzetim g¢alismas1 yapmistir.  Palma ve Chan (2005) calismasinda tam en ¢ok
olabilirlik ve Kalman filtresi parametre tahmin yontemlerini benzetim caligmasi ile
incelemiglerdir. Reinsen (2006a, 2006b) ve Palma ve Chan (2005) calismalarinda
sadece (1) modelinde p=¢g=P=0=0 oldugu durumda (d,D,s) parametrelerinin
degerleri ve oOrneklem biiyilikliigii degistirilerek, benzetim calismast yapmislardir.
Ayrica Palma ve Chan (2005) internet trafigi verileri {izerinde bir uygulama
yapmislardir. Modelleme isleminde (1,4,1)x(0,D,0), dereceli bir ARFISMA modeli

kullanilmistir. Gil-Alana (2003a), Gil-Alana (2003b), Arcthe (2002), Gil-Alana ve
Robinson (2001) ve Hassler ve Wolters (1995) ¢alismalarinda, mevsimsel uzun dénem
bagimliligin belirlenmesi igin bazi test yontemleri dnermislerdir.

(1) esitliginde p=g=P=Q=d =0 oldugu durumda siirece mevsimsel kesirli
biitiinlesik akgtirtiltii (SFI) siireci ismi verilmektedir. SFI siirecinde kesirli fark
parametresi (D)’nin tahmin edilmesi igin logaritmik periodogram regresyonu

yontemine bir se¢enek olarak 6rnek otokorelasyon katsayilarindan yararlanilabilir. Bu
calismada SFI siirecinin kuramsal otokorelasyon fonksiyonunun &zelliklerinden
esinlenerek, bir tahmin yontemi Onerilmistir. Caligmanin ikinci boliimiinde SFI
modelleri hakkinda genel bilgi verilmistir. Uciincii boliimde literatiirdeki logaritmik
periodogram regresyonu yontemleri acgiklanmistir. Dordiincii boliimde otokorelasyon
regresyonu yoOntemi tanitilarak, yapilan benzetim galismasi sonuglar1 verilmistir. Son
boliimde ise Onerilen yontem tartigilmistir.
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2. SFI MODELLERININ TEMEL OZELLiKLERIi

(1) modelinde p=¢g=P=0Q=d =0 oldugunda elde edilen (2) modeline, SFI modeli
denilmektedir. Bu modelin temel 6zellikleri Baillie (1996) tarafindan verilmistir.

(1-BH)” X, =e¢, (2)

(2) modelinin sonsuz hareketli ortalamalar sunumu,

Xt = \P(Bs)et = Zl//ket—sk (3)

k=0
seklinde verilebilir. Burada,

T'(k + D)

=——— "=/ koo iken ~ kP /T(D
T(D)C(k +1) Vi )

k

olmaktadir. (2) modelinin sonsuz otoregresif sunumu ise, agsagidaki gibidir.

M(B)X, =) .7 X, , =e )
k=0
Burada,
(k- D)

r,=———— ko iken 7, =k "7 /T(-D)
I'(-D)I'(k+1)

seklindedir. (2) modelinden otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlart i¢in agik
formlar elde edilmistir:

B (-D)fra-2D) __—
y(sk) = Fk—D+DI(—k—D) o, ,k=12,.. %)
_I'-D)I'(k+D) _
p(sk) = T(DYC(k—D+1) , k=12,... (6)
k — oo iken,
- F(l B D) 2D-1
p(sk) TO) k (7

yaklasimi gegerlidir. (2) modelinin spektral yogunluk fonksiyonu,

o) = ;Iz sin(sz‘"ﬂ_ 0<o<r (8)

seklindedir. Spektral yogunluk fonksiyonu 27v/s ,v:l,...,[s/Z] frekanslarinda
sinirsizdir.
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3. SFI MODELLERINDE LOGARITMIiK PERIODOGRAM
REGRESYONU YONTEMLERI

SFI modellerinde kesirsel fark parametresinin tahmini i¢in periodogram kullanimi etkili
bir aragtir. (8) ile verilen modelin spektral yogunluk fonksiyonunun her iki yaninin
logaritmasi alinir ve spektral yogunluk yerine onun bir tahmin edicisi olan periodogram
( 1(.)ile gosterilmektedir) kullanilirsa, asagidaki esitlik elde edilir.

log(/(w)) = log( Z‘Z )—D log {2 sin(ﬂﬂ +é& 9
V4 2

(9) esitligi bir regresyon denklemine benzemektedir. Mevsimsel kesirli fark parametresi
ise bu basit dogrusal regresyondaki egim katsayisinin negatifidir. Literatiirde Onerilen
logaritmik periodogram regresyonu tahmin edicileri (9) nolu esitlikte verilen
regresyonun farkli uygulamalaridir. Logaritmik periodogram regresyonu yontemleri
arasindaki farklar genel olarak, harmonik frekanslarin farkli segimine baghdir. Reinsen
(2006b) harmonik frekanslarin se¢imi iizerine ayrintili bilgi vermistir. Reinsen (2006b)
makalesinde incelenen bir logaritmik periodogram tahmin edicisi i¢in harmonik
frekanslarin secimi asagidaki gibidir.

a,=22E v:O,l,...,[i} = 12m (10)
- s n 2

(10) esitliginde, s =4 oldugunda v =0,1,2 olarak alinabilir. Bu durumda 3 farkh
sekilde harmonik frekanslar segilebilmektedir. Bu {i¢ farkli se¢ime goére 3 ayn
logaritmik periodogram tahmin edicisi elde edilebilmektedir. v=0 alindiginda
uygulanan yontem Porter-Hudak (1990) tarafindan onerilen GPH yontemidir. Bu
calismada, Reinsen (2006b) makalesinde oldugu gibi logaritmik periodogram tahmin
edicileri v ’niin farkl segimleri igin GPH, ile gsterilecektir. Ornegin s = 4 oldugunda

GPH,, GPH,, GPH, isimli logaritmik periodogram yontemleri s6z konusu olacaktir.

(10) esitliginde m <2i olarak alinmasi1 gerektigi de Reinsen (2006b) tarafindan
s

belirtilmistir.

4. SFI MODELINDE OTOKORELASYON REGRESYONU TAHMINI
YONTEMI VE BENZETIM CALISMASI

ARFIMA(0,D,0), modelinde D parametresinin tahmin edilmesi ¢ok Onemli bir
sorundur. ARFISMA(P,D,Q), gibi modellerin tahmininde {i¢ asamali yontem

kullanilmaktadir. iki asamali yontemin ilk asamasinda D parametresinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle ARFISMA(0,D,0), modelinde sadece D

parametresinin tahmin edildigi bir yontem yararli olacaktir. Egrioglu ve Giinay (2005)
tarafindan, ARFIMA(0,d,0) modelinde otokorelasyonlarin asimtotik 6zelligine dayali
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bir yontem Onerilmistir. Bu yontem ARFISMA(0,D,0), modeline de kolaylikla
uyarlanabilir. ARFISMA(0,D,0), modeli i¢cin (7) ile verilen esitligin her iki yaniin
logaritmasi alinirsa, asagidaki esitlik elde edilir.

log(p(sk)) ~ (2D — 1) log(k) + log( %) (11)

(11) yaklasimi bir regresyon modeli olarak ele alinabilir. Buna gore,

ra-n,_,

log(k)=x, 2D-1)=b ve log( D)

log(o(sk)) =y, olmak tizere

y =a+bx seklindeki basit dogrusal regresyondan,

~ b+l

D 5 (12)
esitligi ile mevsimsel kesirli fark parametresinin tahmini elde edilebilir. Buradaki
otokorelasyonlarin, serinin periyodu ve periyodunun katlar1 i¢in oldugu
unutulmamalidir. Benzer sekilde regresyondan elde edilen sabit terimden de mevsimsel
kesirli fark parametresi elde edilebilir. Ancak egim parametresinden tahmini bulmak
daha kolaydir. Parametre tahmin performansi bir benzetim c¢aligmasi ile incelenmistir.
Benzetim caligmasinda mevsimsel kesirli fark parametresi i¢in D =0.1,0.2,0.3,0.4
degerleri kullamlmistir. Orneklem biiyiikliigii ise 120,240,480 ve 720 olarak alinmustir.
Zaman serisinin periyodu ise ilk 6nce s =4 olarak diisliiniilmiigtiir. Ortaya c¢ikacak
herbir durum igin 1000 zaman serisi iiretilmistir. Uretilen zaman serilerinde mevsimsel
kesirli fark parametresi, Reinsen (2006b) tarafindan verilen GPH, yontemleri ve
otokorelasyon regresyonu (OKR) yontemi ile tahmin edilmistir. Her bir durumdan elde
edilen hata kareler ortalamas1 (HKO) degerleri, Tablo 1, 2, 3 ve 4 ile verilmistir. (*) ile
ilgili durumda en kii¢iik HKO degerine sahip yontem belirtilmistir.

Tablo 1. n=120, s=4 icin benzetimden elde edilen HKO sonuclan

Mevsimsel Kesirli Biltiinlegik Akgiiriiltii Siirecinde Otokorelasyonlu Regresyon Yontemi

D GPH, GPH, GPH, OKR
S 0.1 0,0740 0,0750 0,0770 0,0570%*
N 0.2 0,0790 0,0820 0,0800 0,0230%*
= 0.3 0,0860 0,0850 0,0810 0,0410*

0.4 0,0790%* 0,0840 0,0860 0,1597

Tablo 1’de 120 o&rneklem biyiikliiglinde D=0.1,0.2 ve 0.3 iken, OKR yontemi
logaritmik periodogram regresyonu yontemlerinden iyi sonug vermektedir. D=0.4 iken,
logaritmik periodogram regresyonu daha iyi sonu¢ vermektedir. D=0.4 durumunda
OKR yonteminden elde edilen HKO degeri biiyiik olmasina karsin, diger ii¢c durumda
kiigiiktiir.

Tablo 2. n=240, s=4 icin benzetimden elde edilen HKO sonuclar

D GPH, GPH, GPH, OKR
S 0.1 0,0290 0,0280* 0,0300 0,0520
o 0.2 0,0350 0,0360 0,0300 0,0120*
= 0.3 0,0380* 0,0400 0,0420 0,0390
0.4 0,0390* 0,0390* 0,0390* 0,1486
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Tablo 2’de 240 6rneklem biiyiikliigiinde OKR yontemi sadece D=0.2 oldugu durumda
GPH, yontemlerinden daha diisik HKO degeri vermistir. Ancak D=0.1, 0.2 ve 0.3

oldugu durumlarda, OKR yonteminin HKO degerleri ¢ok diisiiktiir. D=0.3 oldugunda
OKR yontemi GPH; ve GPH, yodnteminden daha diigiik HKO degeri vermektedir.

Tablo 3. n=480, s=4 icin benzetimden elde edilen HKO sonuclar

D GPH, GPH, GPH, OKR
2 0.1 0,0150* 0,0150 0,0160 0,0513
T 0.2 0,0209 0,0210 0,0210 0,0088*
= 0.3 0,0230* 0,0240 0,0240 0,0340

0.4 0,0241 0,0230 0,0220%* 0,1427

Tablo 3’te 480 Orneklem biyiikliigiindeki sonuglarin Tablo 2’deki 240 orneklem
biiyiikliigiine benzer oldugu goriillmektedir. OKR yontemi yine D=0.2 oldugu durumda
en iyi performansimi sergilemistir. OKR yontemi D=0.1, 0.2 ve 0.3 oldugu durumlarda
cok diisiik HKO degerleri vermistir.

Tablo 4. n=720, s=4 icin benzetimden elde edilen HKO sonugclari

D GPH, GPH, GPH, OKR
< 0.1 0,0111 0,0106 0,0100* 0,0511
i 0.2 0,0169 0,0169 0,0172 0,0084*
= 0.3 0,0194 0,0190% 0,0196 0,0330
0.4 0,0173* 0,0183 0,0193 0,1367

Tablo 4’teki sonuglar da yine OKR yontemi i¢in Tablo 2 ve Tablo 3’te elde edilen
sonuglara ¢cok yakindir. OKR yontemi 120 drneklem biiytikligi icin, bir baska ifade ile
en kiiciik orneklem biiylikliigii icin en iyi performansit gostermektedir. Benzetim
calisgmas1t s=12 periyodu i¢inde tekrarlanmistir. s=12 periyodunda logaritmik
periodogram regresyonu yontemi olarak Porter-Hudak (1990) tarafindan 6nerilen GPH
yontemine karsilik gelen GPHy yontemi ile OKR yontemi i¢in benzetim ¢aligmasi
sonuglart Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5’ten OKR yonteminin n=120 oldugunda D’nin
tim degerleri icin GPHy yonteminden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. n=240
orneklem biiyiikliigiinde D=0.4 durumu hari¢ yine OKR yontemi daha iyidir. 480 ve
720 orneklem biiyiikliiginde ise OKR yontemi D=0.2 ve 0.3 oldugu durumda daha

iyidir.
Tablo 5. s=12 icin benzetimden elde edilen HKO sonuglari
D GPH, OKR
S 0.1 0,5903 0,0990*
n 0.2 0,5459 0,0760*
= 0.3 0,6000 0,1122*
0.4 0,5448 0,2456*
0.1 0,1436 0,0670*
g 0.2 0,1419 0,0310%
L 0.3 0,1533 0,0689*
0.4 0,1747* 0,2058
- 0.1 0,0520%* 0,0556
% 0.2 0,0650 0,0150*
I 0.3 0,0850 0,0565*
0.4 0,0830* 0,1872
0.1 0,0344* 0,0507
§ 0.2 0,0490 0,0119*
I 0.3 0,0552 0,0511*
0.4 0,0573* 0,1742
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada SFI modellerinde mevsimsel kesirli fark parametresinin tahmin edilmesi
incelenmistir. Bu tahmin problemini ¢6zmek icin OKR yontemi Onerilmistir. Onerilen
yontem SFI siirecinin kuramsal otokorelasyon fonksiyonu icin verilen (7) esitligini
temel almaktadir. OKR yontemi logaritmik periodogram tahmin edicilerine bir se¢enek
olarak diisiiniilmiigtir. OKR y0ntemi benzetim c¢alismasiyla GPH yontemleri ile
karsilastirlmistir. Ozellikle s=4 iken, kii¢iik orneklem biiyiikliigiinde (n=120) OKR
yontemi GPH yontemlerine tercih edilebilir. Biiyiik drneklem biiyiikliiklerinde ise, OKR
yontemi duraganlik smirindan uzak degerler (D=0.1,0.2 ve 0.3) icin iyi sonug
vermektedir. Periyot arttiginda ise (s=12); kiigiik Orneklem biiyikliklerinde
(n=120,240) GPH yonteminin performansi ¢ok diismesine karsin, OKR yontemi kiiciik
HKO degerlerine sahiptir. Sonug olarak 6zellikle kiiciik orneklem biiyiikliikleri i¢in
OKR yontemi, GPH yontemlerinden daha {stlindiir. Zaman serisinin periyodu
biiylidikce OKR yonteminin performansi GPH yontemlerine goére daha da iyi
olmaktadir.
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Autocorrelated Regression Model Used in Seasonal Fractionally Integrated Processes Mevsimsel Kesirli Biltiinlegik Akgiiriiltii Siirecinde Otokorelasyonlu Regresyon Yontemi

AUTOCORRELATED REGRESSION MODEL
USED IN SEASONAL FRACTIONALLY
INTEGRATED PROCESSES

ABSTRACT

In the literature, there are a few studies for seasonal fractionally integrated
processes in recent years. Semi-parametric methods based on logarithmic
periodogram were proposed to estimate seasonal fractionally differencing
parameter. The methods based on logarithmic periodogram can be used as a
spectral density function of seasonal fractionally integrated processes. Also
autocorrelation function instead of spectral density function can be used to
seasonal fractionally integrated processes. In this study, a new parameter
estimation method based on autocorrelation function is proposed for seasonal
fractionally integrated process. This new method is compared classical
methods in the literature by a simulation studies.

Key Words: Seasonality, Seasonal Fractionally Integrated Processes,
Seasonal Fractionally Differencing Parameter, Autocorrelation
Regression.
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