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MEVS MSEL KES RL  BÜTÜNLE K
AKGÜRÜLTÜ SÜREC NDE

OTOKORELASYONLU REGRESYON YÖNTEM

Erol E R O LU* Süleyman GÜNAY**

ÖZET

Mevsimsel kesirli bütünle ik zaman serileri için son yllarda  az sayda 
çal ma literatürde yer almaktadr. Mevsimsel kesirli bütünle ik zaman 
serilerinde fark parametresinin tahmini için logaritmik periodograma dayal
baz yar parametrik tahmin yöntemleri önerilmi tir. Logaritmik 
periodograma dayal yöntemler, genellikle mevsimsel kesirli bütünle ik
serilerin spektral yo unluk fonksiyonun özelliklerinden esinlenmektedir. 
Spektral yo unluk fonksiyonu yerine,  bu fonksiyonla ayn bilgiyi ta yan
otokorelasyon fonksiyonundan yararlanmak da mümkündür. Bu çal mada 
mevsimsel kesirli bütünle ik akgürültü sürecinde örneklem otokorelasyon 
katsaylarna dayal yeni bir tahmin yöntemi önerilmi tir. Önerilen yöntem bir 
benzetim çal mas yardmyla daha önceki yöntemler ile kar la trlarak, 
üstün yönleri belirlenmi tir.

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

1. G R

Son yllarda otoregresif kesirli bütünle ik hareketli ortalama modelleri (ARFIMA) ile 
ilgili çal malar literatürde yo un biçimde yer almaktadr. Gerçek hayatta kar la lan 
bir çok zaman serisi uzun dönem ba mllk ve mevsimselli i bir arada barndrabilir.
Bu türdeki zaman serilerinin modellenmesinde kullanlan önemli bir model snf
mevsimsel ARFIMA (ARFISMA) modelleridir. En genel hali ile sQDPqdp ),,(),,(
dereceden ARFISMA modeli a a daki gibidir. 
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eklindedir.  Ayrca te  sfr ortalama ve 2
e  varyansl normal akgürültü sürecidir. 
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Literatürde (1) modelindeki tüm parametrelerin bulundu u durumlar incelenmemi tir. 
0QPqp  oldu u durumlar için ise, Reinsen vd. (2006a, 2006b), Palma ve 

Chan (2005) çe itli parametre tahmin yöntemlerini benzetim çal mas ile 
kar la trm lardr. 0dQPqp  oldu u durum için sürecin özellikleri 
Brietzke vd. (2005)’de ayrntl olarak verilmi tir. Baillie (1996) ve Hassler ve Wolters 
(1994) ARFISMA modelleri hakknda ksa bilgi vermi tir. ARFISMA modelleri 
üzerine, Giraitis ve Leipus (1995),  Arteche ve Robinson (2000), Chung ve Ching-Fan 
(1996), Valesco ve Robinson (2000), Giraitis vd., (2001) ve Ould (2002) önemli katkda 
bulunmu lardr. Mevsimsel uzun dönem ba ml zaman serileri literatürde çok çe itli
alanlarda belirlenmi tir. Ray (1993)  IBM girdi serisinde, Hassler ve Wolters (1995) 
enflasyon oranlarnda, Porter-Hudak (1990) parasal toplam serilerinde, Montanari vd., 
(2000) nil nehri aylk ak lar verisinde mevsimsel uzun dönem ba mllk yapsn
belirlemi lerdir. Candelon ve Gil-Alana (2004) Güney Amerika ülkelerindeki 
endüstriyel üretim endeksi zaman serilerini ARFISMA modellerini kullanarak, tahmin 
etmi lerdir. Gil-Alana (2002) Almanya, Danimarka ve talya’daki milli gelir (GDP) 
serilerinde ARFISMA yapsn belirlemi tir.

0dQPqp  oldu u model için Brietzke vd. (2005) bir Durbin–Levinson 
algoritmasn sunmu lardr. Ray (1993), Hosking (1984) tarafndan önerilen yöntemi 
ARFISMA modeline uyarlayarak kullanm tr. Darne vd., (2004) çal masnda
ARFISMA modellerinde parametre tahmini için, Chung ve Baillie (1993) tarafndan 
ARFIMA için önerilen ko ullu kareler toplam (CSS) yöntemini kullanm tr. Arteche 
ve Robinson (2000) tarafndan ARFISMA modeli için spektral yo unluk
fonksiyonlarna dayal bir yar parametrik tahmin yöntemi önerilmi tir. Porter-Hudak 
(1990) ARFIMA için önerilen GPH yöntemini, ARFISMA modeline genellemi tir. 
Ooms ve Hassler (1997) GPH tahmin edicisinde düzeltme yapm tr. Reinsen (2006a, 
2006b)’de GPH, Whittle ve Tam En Çok Olabilirlik (EML) yöntemleri üzerinde bir 
benzetim çal mas yapm tr.   Palma ve Chan (2005) çal masnda tam en çok 
olabilirlik ve Kalman filtresi parametre tahmin yöntemlerini benzetim çal mas ile 
incelemi lerdir. Reinsen (2006a, 2006b) ve  Palma ve Chan (2005) çal malarnda
sadece (1) modelinde 0QPqp  oldu u durumda ),,( sDd  parametrelerinin 
de erleri ve örneklem büyüklü ü de i tirilerek, benzetim çal mas yapm lardr.
Ayrca Palma ve Chan (2005) internet trafi i verileri üzerinde bir uygulama 
yapm lardr. Modelleme i leminde sDd )0,,0()1,,1(  dereceli bir ARFISMA modeli 
kullanlm tr. Gil-Alana (2003a), Gil-Alana (2003b), Arcthe (2002), Gil-Alana ve 
Robinson (2001) ve Hassler ve Wolters (1995) çal malarnda, mevsimsel uzun dönem 
ba mll n belirlenmesi için baz test yöntemleri önermi lerdir.  

(1) e itli inde 0dQPqp  oldu u durumda sürece mevsimsel kesirli 
bütünle ik akgürültü (SFI) süreci ismi verilmektedir. SFI sürecinde kesirli fark 
parametresi )(D ’nin tahmin edilmesi için logaritmik periodogram regresyonu 
yöntemine bir seçenek olarak örnek otokorelasyon katsaylarndan yararlanlabilir. Bu 
çal mada SFI sürecinin kuramsal otokorelasyon fonksiyonunun özelliklerinden
esinlenerek, bir tahmin yöntemi önerilmi tir. Çal mann ikinci bölümünde SFI 
modelleri hakknda genel bilgi verilmi tir. Üçüncü bölümde literatürdeki logaritmik 
periodogram regresyonu yöntemleri açklanm tr. Dördüncü bölümde otokorelasyon 
regresyonu yöntemi tantlarak, yaplan benzetim çal mas sonuçlar verilmi tir. Son 
bölümde ise önerilen yöntem tart lm tr.
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2. SFI MODELLER N N TEMEL ÖZELL KLER

(1) modelinde 0dQPqp  oldu unda elde edilen (2) modeline, SFI modeli 
denilmektedir. Bu modelin temel özellikleri Baillie (1996) tarafndan verilmi tir.

tt
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(2) modelinin sonsuz hareketli ortalamalar sunumu,  
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eklindedir. (2) modelinden otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlar için açk
formlar elde edilmi tir: 
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yakla m geçerlidir. (2) modelinin spektral yo unluk fonksiyonu, 
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eklindedir. Spektral yo unluk fonksiyonu 2/,...,1,/2 svsv  frekanslarnda
snrszdr.

  Autocorrelated Regression Model Used in Seasonal Fractionally Integrated Processes              Mevsimsel Kesirli Bütünleşik Akgürültü Sürecinde Otokorelasyonlu Regresyon Yöntemi



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2007          
TURKSTAT, Journal of Statistical Research, July 2007

78

3. SFI MODELLER NDE LOGAR TM K PER ODOGRAM
REGRESYONU YÖNTEMLER

SFI modellerinde kesirsel fark parametresinin tahmini için periodogram kullanm etkili 
bir araçtr. (8) ile verilen modelin spektral yo unluk fonksiyonunun her iki yannn
logaritmas alnr ve spektral yo unluk yerine onun bir tahmin edicisi olan periodogram 
( (.)I ile gösterilmektedir) kullanlrsa, a a daki e itlik elde edilir. 

22

2
sin2log)

2
log())(log( sDI e                       (9) 

(9) e itli i bir regresyon denklemine benzemektedir. Mevsimsel kesirli fark parametresi 
ise bu basit do rusal regresyondaki e im katsaysnn negatifidir. Literatürde önerilen 
logaritmik periodogram regresyonu tahmin edicileri (9) nolu e itlikte verilen 
regresyonun farkl uygulamalardr. Logaritmik periodogram regresyonu yöntemleri 
arasndaki farklar genel olarak, harmonik frekanslarn farkl seçimine ba ldr. Reinsen 
(2006b) harmonik frekanslarn seçimi üzerine ayrntl bilgi vermi tir. Reinsen (2006b) 
makalesinde incelenen bir logaritmik periodogram tahmin edicisi için harmonik 
frekanslarn seçimi a a daki gibidir. 
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(10) e itli inde, 4s  oldu unda 2,1,0v  olarak alnabilir. Bu durumda  3 farkl
ekilde harmonik frekanslar seçilebilmektedir. Bu üç farkl seçime göre 3 ayr

logaritmik periodogram tahmin edicisi elde edilebilmektedir. 0v  alnd nda
uygulanan yöntem Porter-Hudak (1990) tarafndan önerilen GPH yöntemidir. Bu 
çal mada, Reinsen (2006b) makalesinde oldu u gibi logaritmik periodogram tahmin 
edicileri v ’nün farkl seçimleri için vGPH  ile gösterilecektir. Örne in 4s  oldu unda

0GPH , 1GPH , 2GPH  isimli logaritmik periodogram yöntemleri söz konusu olacaktr. 

(10) e itli inde
s

nm
2

 olarak alnmas gerekti i de Reinsen (2006b) tarafndan

belirtilmi tir. 

4. SFI MODEL NDE OTOKORELASYON REGRESYONU TAHM N
YÖNTEM  VE BENZET M ÇALI MASI

sD,0)ARFIMA(0, modelinde D  parametresinin tahmin edilmesi çok önemli bir 
sorundur. sQ)D,ARFISMA(P,  gibi modellerin tahmininde üç a amal yöntem  
kullanlmaktadr. ki a amal yöntemin ilk a amasnda D  parametresinin tahmin 
edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle sD,0)ARFISMA(0,  modelinde sadece D
parametresinin  tahmin edildi i bir yöntem yararl olacaktr. E rio lu ve Günay (2005) 
tarafndan, )0,,0( dARFIMA  modelinde otokorelasyonlarn asimtotik özelli ine dayal
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bir yöntem önerilmi tir. Bu yöntem sD,0)ARFISMA(0,  modeline de kolaylkla
uyarlanabilir. sD,0)ARFISMA(0,  modeli için  (7) ile verilen e itli in her iki yannn
logaritmas alnrsa, a a daki e itlik elde edilir. 
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(11) yakla m bir regresyon modeli olarak ele alnabilir. Buna göre, 
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e itli i ile mevsimsel kesirli fark parametresinin tahmini elde edilebilir. Buradaki 
otokorelasyonlarn, serinin periyodu ve periyodunun katlar için oldu u
unutulmamaldr. Benzer ekilde regresyondan elde edilen sabit terimden de mevsimsel 
kesirli fark parametresi elde edilebilir. Ancak e im parametresinden tahmini bulmak 
daha kolaydr. Parametre tahmin performans bir benzetim çal mas ile incelenmi tir. 
Benzetim çal masnda mevsimsel kesirli fark parametresi için 4.0,3.0,2.0,1.0D
de erleri kullanlm tr. Örneklem büyüklü ü ise 120,240,480 ve 720 olarak alnm tr.
Zaman serisinin periyodu ise ilk önce 4s  olarak dü ünülmü tür. Ortaya çkacak 
herbir durum için 1000 zaman serisi üretilmi tir. Üretilen zaman serilerinde mevsimsel 
kesirli fark parametresi, Reinsen (2006b) tarafndan  verilen vGPH  yöntemleri ve 
otokorelasyon regresyonu (OKR) yöntemi ile tahmin edilmi tir.  Her bir durumdan elde 
edilen hata kareler ortalamas (HKO) de erleri,  Tablo 1, 2, 3 ve 4 ile verilmi tir. (*) ile 
ilgili durumda en küçük HKO de erine sahip yöntem belirtilmi tir.

  Tablo 1. n=120,  s=4 için benzetimden elde edilen HKO sonuçlar
D GPH0 GPH1 GPH2 OKR 

0.1 0,0740 0,0750 0,0770 0,0570* 
0.2 0,0790 0,0820 0,0800 0,0230* 
0.3 0,0860 0,0850 0,0810 0,0410* n=

12
0 

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

Tablo 1’de 120 örneklem büyüklü ünde D=0.1,0.2 ve 0.3 iken, OKR yöntemi 
logaritmik periodogram regresyonu yöntemlerinden iyi sonuç vermektedir. D=0.4 iken, 
logaritmik periodogram regresyonu daha iyi sonuç vermektedir. D=0.4 durumunda 
OKR yönteminden elde edilen  HKO de eri büyük olmasna kar n, di er üç durumda 
küçüktür.

  Tablo 2. n=240,  s=4 için benzetimden elde edilen HKO sonuçlar
D GPH0 GPH1 GPH2 OKR 

0.1 0,0290 0,0280* 0,0300 0,0520 
0.2 0,0350 0,0360 0,0300 0,0120* 
0.3 0,0380* 0,0400 0,0420 0,0390 n=

24
0 

0.4 0,0390* 0,0390* 0,0390* 0,1486 
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Tablo 2’de 240 örneklem büyüklü ünde OKR yöntemi sadece D=0.2 oldu u durumda 
vGPH  yöntemlerinden daha dü ük HKO de eri vermi tir. Ancak D=0.1, 0.2 ve 0.3 

oldu u durumlarda, OKR yönteminin HKO de erleri çok dü üktür. D=0.3 oldu unda
OKR yöntemi GPH1 ve GPH2  yönteminden daha dü ük HKO de eri vermektedir. 

  Tablo 3. n=480,  s=4 için benzetimden elde edilen HKO sonuçlar
D GPH0 GPH1 GPH2 OKR 

0.1 0,0150* 0,0150 0,0160 0,0513 
0.2 0,0209 0,0210 0,0210 0,0088* 
0.3 0,0230* 0,0240 0,0240 0,0340 n=

48
0 

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

Tablo 3’te 480 örneklem büyüklü ündeki sonuçlarn Tablo 2’deki 240 örneklem 
büyüklü üne benzer oldu u görülmektedir. OKR yöntemi yine D=0.2 oldu u durumda 
en iyi performansn sergilemi tir. OKR yöntemi D=0.1, 0.2 ve 0.3 oldu u durumlarda 
çok dü ük HKO de erleri vermi tir.

  Tablo 4. n=720,  s=4 için benzetimden elde edilen HKO sonuçlar
D GPH0 GPH1 GPH2 OKR 

0.1 0,0111 0,0106 0,0100* 0,0511 
0.2 0,0169 0,0169 0,0172 0,0084* 
0.3 0,0194 0,0190* 0,0196 0,0330 n=

72
0 

0.4 0,0173* 0,0183 0,0193 0,1367 

Tablo 4’teki sonuçlar da yine OKR yöntemi için Tablo 2 ve Tablo 3’te elde edilen 
sonuçlara çok yakndr. OKR yöntemi 120 örneklem büyüklü ü için, bir ba ka ifade ile 
en küçük örneklem büyüklü ü için en iyi performans göstermektedir. Benzetim 
çal mas s=12 periyodu içinde tekrarlanm tr. s=12 periyodunda logaritmik 
periodogram regresyonu yöntemi olarak Porter-Hudak (1990) tarafndan önerilen GPH 
yöntemine kar lk gelen GPH0 yöntemi ile OKR yöntemi için benzetim çal mas
sonuçlar Tablo 5’te verilmi tir. Tablo 5’ten OKR yönteminin n=120 oldu unda D’nin 
tüm de erleri için GPH0 yönteminden daha iyi sonuçlar verdi i görülmektedir. n=240 
örneklem büyüklü ünde D=0.4 durumu hariç yine OKR yöntemi daha iyidir. 480 ve 
720 örneklem büyüklü ünde ise OKR yöntemi  D=0.2 ve 0.3 oldu u durumda daha 
iyidir.
  Tablo 5. s=12 için benzetimden elde edilen HKO sonuçlar

D GPH0 OKR
0.1 0,5903 0,0990* 
0.2 0,5459 0,0760* 
0.3 0,6000 0,1122* n=

12
0 

0.4 0,5448 0,2456* 
0.1 0,1436 0,0670* 
0.2 0,1419 0,0310* 
0.3 0,1533 0,0689* n=

24
0 

0.4 0,1747* 0,2058 
0.1 0,0520* 0,0556 
0.2 0,0650 0,0150* 
0.3 0,0850 0,0565* n=

48
0 

0.4 0,0830* 0,1872 
0.1 0,0344* 0,0507 
0.2 0,0490 0,0119* 
0.3 0,0552 0,0511* n=

72
0 

0.4 0,0573* 0,1742 
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5. TARTI MA VE SONUÇ 

Bu çal mada SFI modellerinde mevsimsel kesirli fark parametresinin tahmin edilmesi 
incelenmi tir. Bu tahmin problemini çözmek için OKR yöntemi önerilmi tir. Önerilen 
yöntem SFI sürecinin kuramsal otokorelasyon fonksiyonu için verilen (7) e itli ini
temel almaktadr. OKR yöntemi logaritmik periodogram tahmin edicilerine bir seçenek 
olarak dü ünülmü tür. OKR yöntemi benzetim çal masyla GPH yöntemleri ile 
kar la trlm tr. Özellikle s=4 iken, küçük örneklem büyüklü ünde (n=120) OKR 
yöntemi GPH yöntemlerine tercih edilebilir. Büyük örneklem büyüklüklerinde ise, OKR 
yöntemi dura anlk snrndan uzak de erler (D=0.1,0.2 ve 0.3) için iyi sonuç 
vermektedir. Periyot artt nda ise (s=12); küçük örneklem büyüklüklerinde 
(n=120,240) GPH yönteminin performans çok dü mesine kar n, OKR yöntemi küçük 
HKO de erlerine sahiptir. Sonuç olarak özellikle küçük örneklem büyüklükleri için 
OKR yöntemi, GPH yöntemlerinden daha üstündür. Zaman serisinin periyodu 
büyüdükçe OKR yönteminin performans GPH yöntemlerine göre daha da iyi 
olmaktadr.  
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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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