ANADOLU UNIVERSITES BiLiM VE TEKNOLOJ DERGSI
ANADOLU UNIVERSITY JOURNAL OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
Cilt/Vol.:6-Sayi/No: 1 : 61-66 (2005) 0

ARASTIRMA MAKALES I/RESEARCH ARTICLE

UZUN DONEM BA GIMLI NORMAL AKGURULTU SUREC iNDE OTOKORELASYON
REGRESYONU iLE PARAMETRE TAHM _iNi
Erol EGRIOGLU®, Siileyman GUNAY?

(o4

Uzun doénem bamli normal akgiriltd sdrecinden elde edilen parametre tahmini kullanilarak, fraksiyonel
otoregresif hareketli ortalama streclerinin parametreleri yari parametrik olarak tahmin edilebilir. Uzun dénem ba
gimli normal akgurulti strecinde parametre tahmini icin korelogramggeafk ender kullaniimaktadir. Bu ¢gh
mada korelogram grdi kullanilarak uzun donem Bamliligi belirlemek yerine otokorelasyonlarin mutlalgee-
nin logaritmasinin gecikmelerin logaritmasi Uzerine basitukal regresyonunu gerceftieerek uzun dénem ba-
gimhlik parametresi tahmin edildi ve bu ydntem icin tahmin edicinin 6zellikleri bir similasyamgesh ile ince-
lendi.Yapay veriler kullanilarak logaritmik pediogram regresyonu yéntemi ile otokorelasyon regresyonu yontemi
karsilastirildi. Otokorelasyon regresyonunun logaritmik pediogram regresyonundan daha Usgin chldumlar
ortaya cikarildi.

Anahtar Kelimeler: Otokorelasyon regresyonu, Logaritmik pediogram regresyonu, ARFIMA

PARAMETER ESTIMATION WITH AUTOCORRELATION REGRESSION in LONG RANGE
DEPENDENCE NORMAL WHITE NOISE PROCESS

ABSTRACT

It is possible that estimating the parameters is long range normal white noise process can lead to obtain se
parametric estimates of parameters of fractionally autoregressive moving avarege processes. Corelogram is har
used to estimate parameters in long range dependence normal white noise processes. In this study instead of u:
corelogram autocorrelation, autocorrelation regression method is employed. The linear regression function i
constructed based on taking the logarithm of absolute values of autocorrelations and lags of logarithms. Tk
features of this estimator are examined with a simulation study. Pediogram regression method and autocorrelati
regression method are compared using artifical data. Under some circumstances autocorrelation regression
supperior than logarithm pediogram regression.
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1. GIRIS Bu calsmanin ikinci boluminde uzun donem
bagimliigin genel tanimlari ve uzun dénemghrali

Uzun dénem bamh sirecler zaman serileri icin- normal akgiriltd sirecine gkin tanimlar verilmtir.

de 6nemli bir sinifi olgturmaktadir. Uzun dénem ba- Ucglnct bolimde Geweke ve Porter-Hudak'in

gimlilik durumu kisaca uzak gozlemler arasindaki logaritmik pediogram regresyonu, dérdinct bolimde

gucli baimhhk olarak tanimlanabilir. Uzun dénem Korelasyon regresyonu yontemleri sunugtou. Besin-

bagimlilik durumuna ilk kez Hurst (1951) Nil Nehrinin ci bolimde similasyon ¢gmasinin sonug tablolari,

akisinin duzenlenmesi konusunda gmken dikkat ~ son bolimde ise sonuglar ve tamalar verilmgtir.

¢cekmitir. Hurst daha sonra yapticalsmalar ile uzun . .

dénem baimhhgin tahmini igin R/S istatistini gelis- 2. UZUN DONEM BAGIMLI (LRD) ZAMAN

tirmistir Beran (1994). Uzun donem gianliligin teshi- SERILERI

sinde korelogram ve kismi korelasyonlar, varyans gra-

figi ve variogram gibi yari parametrik yontemler de Uzun dénem bamli (LRD) zaman serilerini, Beran

kullanilabilir Beran (1994). Fraksiyonel fark paramet- (1994) de sagidaki iki tanimla verntir:

resinin tahmininde bir ka kuramsal olmayan yo6n-

tem, Geweke ve Porter-Hudak (1983) tarafindarsgeli 1anm1. X, durasan siireci igin

tirilmi stir. Bu calsmada logaritmik pediogramin sifira

yakin frekanslarda regresyonu gercetidgmistir. 0, j

Logaritmik pediogram regresyonu daha sonra lim =1 (1)
Robinson’un (1995) ve Valderio vd. (2001) galalari k== C,
ile degistirilerek etkinlatirilmistir. Bu ¢algmalar uzun

dénem bgimlilik parametresinin yari parametrik tah- (Burada a [0(0,) gercel sayi ve ¢, >0 sabittir.)
minlerini vermektedir. ’ P

—-a

sgglaniyorsa X, durggan surecine uzun dénemga-
Fraksiyonel fark parametresinin tahminindeki || (LRD) siire¢ adi verilir.

parametrik yontemler genellikle olabilirlik fonksiyo-
nuna dayali yontemlerdir. Tam olabilirlik fonksiyonu-
nun hesaplanmasi zor ofgitndan bu alandaki ilk ¢a- - )
lismalar daha gok yakjé olabilirlik fonksiyonu tize-  sayi ve C,>0 sabiti olmak Gzere
rine yapilimgtir. Hosking (1981,1984), Li ve McLeod
(1986) 'da sonsuz fark serisini bir noktadan sonra kese-. -5 |_
rek yaklgik olabilirlik hesaplanmgtir. Yoshiro (1985), L'rI‘O f()')/l, C |)|| J— 1
Hosking (1981,1984) yalj& olabilirlik fonksiyonla-
rini ve Granger ve Jojeux (1980) alt optimal yontemle
elde edilen tahmin edicilerin yakinsama oranlarini ve A
limit dagiimlarini aratirmistir. Beran(1994), Fox ve adi verilir.
Taqqu (1986), Whittle (1951) de onerilen yakda X, normal uzun dénem Banh akgurultl sureci

olabilirlik yontemiyle tahminler yaprglardir. Sowell icin d uzun dénem lamlilik parametresi olmak tizere

(1992)'de en yaygin kullanilan spektralgyaluktan  model denklemgéyle yazilabilir:
otokorelasyonlari hesaplayarak elde getlabilirlik

fonksiyonunun kullanilmasini 6nergtir. Bu yontem- X, =(1-B)%¢ 3)

de otokovaryanslar tam olarak hesaplgmdian olabi- t t

lirlik de tam olabilirlik fonksiyonu olur. Stefano vd. . e
(2002), Sowell'ln yonteminin otoregresif polinomun Uzun donem bamli normal akgirdlti sureci igin
kokleri 1'e yakin olmasi durumunda hipergeometrik kuramsal otokovaryans ve otokorelasyon katsayisi
fonksiyonu dgistirerek soz konusu yontemi gecerli bir formilleri soyle bulunmytur:
duruma getirnjtir. (-D*r@-2d)

Tanim 2. X, durgsan streci igin S0(0,) gergel

(2)

sgglaniyorsa X, 'ye uzun dénem kamli (LRD) siireg

_rA-dyr(k+d)

y(k) =o; r » p(k) =
(k-d+)r(1-k-d) r(d)r(k+1-d)
Uzun dénem bamli zaman serilerinde uzun do6-
nem bg& mhlik parametresinin tahmini icin Jeffrey ve Ayrica,
Ravishanker (1998) ve Koop vd. (1997) tarafindan F(l-d), 20
6nerilen iki Bayesci tahmin yontemi vardir. Jeffrey ve p(k) = —=——>[K~ ", ( k - o) (4)
Ravishanker (1998) camasinda Sowell'in olabilirlik r(d)

fonksiyonu yardimiyla sonsal olasiliklar hesaplanmi __
ve bu yonteme dayall olarak kolay hesaplanabilir bir sonucuna ukalabilir. Ayrica spektral ygunluk fonk-

sonsal dailim énerilmitir. Daha sonra sonsal glm- siyonu ise gagidaki gibi yazilabilir;
lardan parametrelerin tahmininde Metropolis  ve
Hastings algoritmasi uygulangtir. Koop vd. (1997) f(A) = (02/277) {4Sin2(/])}_d £.(1) (5)

ise etki tepki tartilarinin sonsal c¢ikarimi tzerine yo-
gunlasip ve Bayesci hesaplamalar ile uzun dénem ba-
gimhligin saptanmasini taginiglardir.
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3. LOGARITMiK PEDIOGRAM leme icin cok etkin bir ydntemdir. H Hurst Ustiinii gos-
REGRESYONU termek Uzere (d=H-1/2) uzun dénemgiali siregler-

de bazil/2 < H <1 icin k*™ 7 ile orantili birsekilde

Uzun dénem bamlilik parametresinin tahmini -\ orejasyonlar yawga azalir. Fakat korelogram saye-

icin farkli bir yontem de Geweke ve Porter-Hudak ginge H'in dgerini belirlemek cok zordurikinci bir
(1983) tarafindan gsfirilmistir. Bu calsmada sifir 741k korelasyonlarin derleri cok kiigik oldgun-
yoresinde spektral yoinluk fonksiyonu incelenrsiiir. . o

Sifira yakin frekanslar kullanilarak, frekanslarin loga- dan * 2//n sinirlan iginde kalirlar. Ugtinct bir zor-
ritmasi Gzerine logaritmik pediogramin regresyonu luk ise uzun donem igamlilik asimtotik bir tanimdir.
yapilms ve &imin tahmini uzun donem igamhhk Bu nedenle cok buylk gecikmeler icin korelasyonlar
parametresinin tahmini olarak alirgim. Geweke ve  incelenmelidir. Buyuk gecikmelerde ise korelasyonla-
Porter-Hudak (1983) ¢camasindan bazi 6nemli nokta- rin guvenilir tahminleri elde edilemez. Kuramsal

lar sOyle verilebilir: otokorelasyon fonksiyonunda her iki tarafin logaritma-
s1 alinarak grafik ¢izmek daha uygun olugeE kore-
{xt} nin T biyiklisiinde bir drnekleminin verilgini lasyonlardaki asimtotik azalma hiperbolik ise grafikte-

ki noktalar gimi 2H-2 olan negatif @mli bir egri
civarinda  yayilir.  Log-log  koordinatlarindaki
. korelogram uzun doénem ganliligl gicli ya da ¢ok
_2n i=0..T-1 uzun zaman serileri icin kullanilabilen bir aractir
== 170 (Beran, 1994).

varsayalim. Buna gore

j.T
yazilabilir. Burada A;; harmonik ordinatlari ve Beran (1994) tarafindan verilen bu bilgi
|()|j,r) bu ordinatlardaki pediogrami gostersin. Buna korelogramin grafiksel incelemesine dayanmaktadir.
gore Logaritmik pediogram’in zaman tanim agahdaki bir

’ ) _ alternatifi olarak korelasyon regresyonusiiitlebilir.
In{1(A,;)} = In{o*t,(0)/ 27z} ~d In{ 4sirt @, /3} Beran (1994) bu yontemin zayif yonlerini ortaya koy-

maktadir. Bu yontemin ne uzunluktaki seriler igin et-
+In{ fe(Ajr)! fs(O} +Ir{ LA )/ f (/1”}) kin olaca ve )étokorelasyonlarln kac tanesi igingetkin
o _ o sonuclar alinaga incelenmensitir. Literatirde de
olur. Logaritmik pediogramin yukarida verilegite- bugiine kadar bu yéntem zerine hi¢ bir gai ya-
gine dgrusal regresyon denklemi géziyle bakilarak piimamsgtir. Hurst (1951) deki R/S istatigiide kore-
d’'nin tahmini elde edilebilir. Buradlnfl ()ijT )} lasyon regresyonuna benzer olarak zaman tanim arali-

. ginda calan fakat farkli bir yari parametrik tahmin
bagimii degisken,In{4sin® (1, 1} aciklayici deisken, ;g,(-jme,ﬁidﬁ_ varp
-d ezim parametresidir. Ote yandan

In{fg(/]jT)/ f,(0)} terimi harmonik frekanslar sifira (4) Esitligi, korelasyon regresyonunu uygulamada
yakin oldiundan ihmal edilebilir ve temel alinir. (4) Kitli ginden gagidaki basit dgrusal

regresyon denklemine gecmek mumkiindar:
{21,274 ve In{i(A,7)/ f (A, 1)} nin orta-
lamasina sabit terim goziiyle bakilabilir. log|p,| = c(d) +(2d ~1) log|k| 7)

Teorem. {Xt} , d <0 uzun donem baml sure¢ ve g asitlikte Iog|pk| =y, c(d)=4,, 2d-1=p4, ve

|(A7), Ay =74/T  harmonik frekanslarda loglk| = xalinirsa gagidaki basit dgrusal regresyon

{Xt} 'nin pediogramini géstersib, ;,Var(b,), asagi- denklemi elde edilir.
da verilen (6) regresyon denklemindef'in ve
var,) en kigik kareler tahmini olmak uzere Y =B, *fX+¢ (8)

lltnwg(T) - Ve lltnwg(T)/T =0 ozelligine sahip Bu regresyonda elde edilegimm parametresinin tah-
bir g(T) fonksiyonu icin, eer n=g(T), mininin agagidaki dgrusal kombinasyonu, uzun dé-

: _ , 2 _ . nem b& mlilik parametresinin tahminini verecektir:
plimb, =-d ve llm (InT)/g(T)=0 ise A

3 ,81 +1
(b, +d)/(Var (b)) > N(0J) olur. d=== ©)
{14 1} = B, + B Infasin? (A, 12} +¢,+ , j=12...n (6) Burada problem, basit gmusal regresyon yontemi
kullanilirken, d6rnek sayisinin ne olgoér. Ornek
4. KORELASYON REGRESYONU sayisinin dgsimine gore uzun dénem Panlihk pa-
.YC")NTEMi rametresinin tahmini de @secektir. Bu parametre
tahmininin 6zellikleri bir similasyon uygulamasi ile
arastirilmistir.

Kisa donem bamli sireclerde korelogram belir-



&4 Anadolu Universitesi Bilimve Teknoloji Dergisi, 6 (1)

5. IMILASYON CALISMASI VE
BULGULARI

olarak farkli 6rnek buyukliklerinde elde edilen para-
metre tahminlerinin maksimumu (minimumu) d’nin
durgzanlhk sini

Korelasyon regresyonu yapilirken érnek biyukli- rna yakin noktalarinda (uzak noktalarinda) optimal
glinin ne alinaga sorunu similasyon camasi ile  parametre tahmini olarak alinabilir.
incelendi ve 200 Ornek buyuldiindeki yapay seriler-
den farkh o6rnek buoydkliklerinde (n=25,26,...,199)
uzun donem hkamhlik parametresinin duganhk
sinirina yakin ve uzak iki geri 0.25 ve 0.45 icin pa-
rametre tahminlerinin grafikleri tagtidi. Bu grafikler-
den genelleme yapmanin mimkin g@dugoraldi.

Minimum korelasyon regresyonu tahmin edicisi
blyuklikteki 200 tane uzun dénemghali akgurilti
surecleri benzetilereksagidaki tablolar olgturuldu.
Yapay serilerin uzungu N olmak Uzere korelasyon
Grafiklerin genel tiirlerine 6rneklegekil 1 veSekil 2 regresyonu n=25,N-1 6rnek buyuklukleri icin elde
de verildi. Grafiklerden d=0.25 durumu icin farkli edilerek parametre tahminlerinin minimumu ve mak-
ornek biyiikliiklerinde elde edilen parametre tahminle-Simumu uzun donem Bamlilik parametresinin tahmi-
rinden minimumunun gergek parametresefine gok  Ni olarak alindi. Aagidaki tablolardaki sonuclar igin
yaklastigi sonucuna ulkaldi. d=0.45 durumu icin ise kullanilan formdl,
farkli 6rnek buytikliklerinde elde edilen parametre 200
tahminlerinden maksimumunun gercek parametre de-HKT

gerine yaklatigl goruldi. Dolayisiyla genel bir kabul

=2.(d-d)’
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Sekil 2. N=200, d=0.45 icin korelasyon regresyonu sonugclari
Tablo 1. N=100 icin hata kareler toplamlari
Yontem D=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4
Pediogram Regresyonu 14,98 19,07 14,74 20,44
Korelasyon Regresyonu(min) 20,94 6,86 3,13 7,86
Tablo 2. N=200 icin hata kareler toplamlari
Yontem D=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4
Pediogram Regresyonu 19,35 20,38 18,73 17,18
Korelasyon Regresyonu(min) 19,71 6,189 6,3 32,43
Tablo 3. N=500 icin hata kareler toplamlari
Yontem d=0.1 d=0.2 D=0.3 d=0.4
Pediogram Regresyonu 5,24 6,189 5,2 5,38
Korelasyon Regresyonu(min) 16,49 3,23 26,9 121,46
Tablo 4. N=1000 icin hata kareler toplamlari
Yontem d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4
Pediogram Regresyonu 1,98 2,16 2,48 2,52
Korelasyon Regresyonu(min) 12,76 5,74 62,42 220
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Tablo 5. N=100 icin hata kareler toplamlari

Yoéntem d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4

Pediogram Regresyonu 19,75 18,53 19,08 17,12

Korelasyon Regresyonu(maks) 48,54 30,83 17,03 7,42
Tablo 6. N=200 icin hata kareler toplamlari

Yoéntem d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4

Pediogram Regresyonu 17,50 17,90 15,47 18,62

Korelasyon Regresyonu (maks) 48,54 30,83 17,03 7,42
Tablo 7. N=500 icin hata kareler toplamlari

Yoéntem d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4

Pediogram Regresyonu 5,07 4,30 5,50 5,7

Korelasyon Regresyonu(maks) 48,54 30,83 17,13 7,42
Tablo 8. N=1000 icin hata kareler toplamlari

Yoéntem d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=0.4

Pediogram Regresyonu 1,96 2,72 1,92 2,71

Korelasyon Regresyonu(maks) 48,54 30,83 17,13 7,42

6. SONUC VE TARTISMA

Farkli o6rnek buyukltkleri icin otokorelasyon
regresyonu tahmin yonteminin denenmesi ile elde
edilenSekil 1 veSekil 2 ‘den gercek parametregie
rine her defasinda belli bir 6rnek bayugliiicin ula-
stlamadgi gorilmektedir. Ancak yapilabilecek mim-
kin regresyonlardan duanlhk sinirlarina yakin
bdlgede elde edilen tahminlerin maksimumu, dura-
ganhk sinirlarina uzak boélgede ise elde edilen tah-
minlerin minimumu ile yakin sonuclar elde eddi
gorulmektedir. Bu gercekleri dikkate alarak,
similasyon sonuclarindan gturulan tablolar yar-
dimiyla 6zellikle otokorelasyon regresyonu (min)
yontemi durganhik sinirina uzak, otokorelasyon
regresyonu (maks) yontemi ise dgmalik sinirina
yakin noktalarda ve 100-200 uzu@luindaki uzun
donem bgimh serileri tahmin etmede logaritmik
pediogram regresyonundan daha iyi sonuglar vermek-
tedir. Zaman serisinin uzurgu arttikca korelasyon-
larin given arafinin genglemesinden dolay! tah-
minler (min yada maks) guveniligini kaybetmekte-
dir. Otokorelayon regresyonu (min yada maks) yon-
temi diger yari parametrik tahmin yontemleri gibi
uzun dénem bamlihk parametresinin yanl tahmin-
lerini vermektedir. Uzun donem @anhligin belir-
lenmesinde otokorelasyon regresyonu ydnteminin
uygulanmasi gjer klasik yontemlere gore daha ko-
laydir.
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