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Ozet

Genetik ve dogal seciline ilkesini biiyiik  dlciide taklit eden  genetik
algoritmalar, optimizasyon siireglerinde ve hesaplama yitkitniin cok fazla oldugin
durumlarda basartyla uygnlanma potansiveline sahiptiv. Bu calismada uygun
ARMA modelinin segiminde ancak tim miimkiin regresyonlarin taranlmasiyla
elde edilebilecek sonuglara yakin bir sonwecun genetik algoritmalar ile bulunmast
olanakiar sunulmugter. Yoniemi uygulamak igin Eviews 5.0 'da bir program
yerztinug ve IMKB endeks verilerine uygulanmugtir,
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Abstract

Genetic algorithms thar mimic the genetics and the principles of natural
selection can be applied for the optimization processes and for the
compitationally intensive problems. In this paper we show that the genetic
algorithms can be used to select the best ARMA model. It wonld be expected that
the resuli af the proposed method can be similar 1o thet of the process of all;
possible-regressions which inherently requires oo much computation fime.
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1. Girig

Genetik algoritma, genetik ve dofal secilim ilkelerine dayali bir
optimizasyon teknigidir (Haupt R. L., Haupt S.,E., 2004: 22). Genetik
algoritmalar, Darwin ‘in Tirlerin Kokeni (The Origin of Species) adli eserinde
en iyl uyum saglayanin yagsamasi ifadesiyle tinlenen genetik siireglere, tzellikle
de dogal secilim ilkesine dayanmaktadir (Dawid, 199%: 41). Genetik
algoritmalar, Ozetle, bir optimizasyon probleminin ¢dziimii icin rasgele
belirlenen aday ¢dziimlerin genetik operatdrlere tabi tutulmas) ve dogal secilim
ilkesine gore amag fonksiyonuna 1yi uyum saglayanlarn bir sonraki iterasyonda
yeni aday ¢oziimier olusturmasi seklinde tanimiamr.

Duragan bir zaman serisinde en uygun ARMA{p, ¢) siirecinin tespit
edilmesi bir optimizasyon sorunu olarak gorilebilir. Her ne kadar zaman
serisine ait korelogrammn  incelenmesi uygun AR ve MA terimlerinin
secilmesinde bir belirfeyici olsa da, AR ve MA terimlerinin birlikte yer aldi
modellerde bu uygulama yeterli olamayabilmektedir (Ong, Huang, Tzeng,
2005). Balcombe (2005) ABD gelir-titketim iliskisini arastirmak igin kurdugu
otoregresif gecikmesi dagitilmus modelde uygun gecikme terimlerini bulmak
igin, Ong ve ark. (2005) uygun ARIMA modelinin genetik algoritmalar ile
bulunmast problemini bilgisayar bellek fiyatlarnin tahmini igin, Hasheminia ve
ark. (2006) en uygun ckonometrik modelin belirienmesinde ve bu modelin
icerecegi degiskenlerin seciminde genetik algoritma kuHanmislardar.

Bu calismamn ikinci bdliimiinde genetik algoritmalarin temel unsurlar:
anlatilacak, genetik algoritmalarm nasil ¢alistift bir 6mek ile gosterilecektir.
Ugiineli  boltimde genetik afgoritmalartn  degisken se¢me isleminde nasi
kullanilacagy, dordiineti bdlumde, vazilan EViews 5.0 programi ve nasil
calistirtlacagi, besinci bolimde ise IMKB endeks verilerinden hesaplanan getiri
oraniart i¢in en uygun ARMA modellerinin belirlenmesi incelenecektir.

2. Genetik Algoritmalar

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullamlan tekniklerden biri
olan genetik algoritmalar, canhlardaki dogal se¢ilim siirecinin taklit edilmesiyle
olusturulmus yontemierdir. Genetik algoritmalarm  diger optimizasyon
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tekniklerinden farks, bir topluluga (population) dayanmass, amag fonksiyonunun
(goal function) tirevienebilir olmasim gerektitmemesi ve yerel optimum
¢oziimlere takilmadan global optimum ¢dziimi bulabilmesidir.

Teknik olarak genetik algoritmalar, bir problemin aday coziimierinin
kromozomlarla  (chromosome) ifade  edilip, bu kromozomlarin amag
fonksiyonunu saglamadaki basarisina gove (fitness) sahip oldugu genlerin
(gene) bir sonraki nesle aktarilmast seklinde kurulur. Ortamu belirleyen amag
fonksiyonuna iyl uynm saBlayan genler, bir sonraki toplulugu olusturma
siirecinde rol oynama hakkina sahip olurlar.

Amac fonksiyonuna iyi uyum saplayan aday ¢oziimlere ait kromozomlar
caprazlanarak (cross-over) yeni aday goziimler olusturulur. Bu yeni aday
coziimlere dol (offspring) ad1 verilir. Doliin kromozomilarina ait bir veya birkag

gende yapilan degisiklikler de mutasyon (mutation) adin ahir.

Genetik algoritmalarda aday ¢oziimlerin kromozom seklinde ifadesi, aday
coztimlerin ikili say! sisterminde bir temsili ile gosterilic. Tablo 2.1 'de iki aday
¢oziim ve bu aday coziimlerin kromozom gosterimieri verilmigtir. Her ne kadar
genetik algoritmalarda genel ofarak jkili kodlama yaygmn olsa da semboller ve
reel sayilarla kodlama da genis uygulama alanina sahiptir (Mitchell, 1999: 117}.

Tablo 2.1: Aday Coziimlerin Kromozomiarla ifade Edilmesi

Kromozom

00010000

Tablo 2.1 'de onlu say: sistemiyle gosterilen aday ¢oziimler, ikili says
sistemine doniistiiriiferek kromozomlar ile ifade edilmistir. Problemin dogasina
gore aday ¢iziimler baska bir sisteme gore de kromozomlara doniistivriilebilir.

Caprazlama iglemi, iki kromozomun bir noktada kesilip; birinci
kromozomun itk pargast ile ikinci kromozomun ikinci pargasiun birlegtirilerek
yeni bir kromozom olugturulmast seklinde tanimlanmistir. Benzer gekilde ikinci
kromozomun ilk pargast ile birinci kromozomun ikinci pargast birlestirilerek
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ikinci bir kromozom olusturulur. Tablo 2.2 ‘de, Tablo 2.1 'deki kromozomlarin
¢aprazlama siirect gsterilmistir.

Tablo 2.2: Tel Noktadan Caprazlama iglemi

Aday Coziim | Kromozom | Caprazlama Noktas bl Yeni Aday (;iiziim
16 00010000 600100} 00 00010001 17 !
2t 00010101 000101 | ol 00010100 20 ﬁ

Caprazlama islemi rasgele bir caprazlama noktasindan yapilabilecegi
gibi, problemin dogasina gére baska bir sistematige gdre de yapilabilir.
Ornegin, iki capraziama noktasi belirlenip Tabto 2.3 'teki gibi bir caprazlama
yapilabilir.

Tablo 2.3: iki noktadan caprazlama islemi

Aday Céziim ;| Kromoezom Caprazlama Noktas Dl Yeni Aday Coziim
16 00010000 0001 ) 00|00 00010100 20
21 00010101 0001 |01 {0t 00010001 17 J

Mutasyon islemi ise kromozoma ait herhangi bir genin degerinin ters
gevrilmest islemidir. Yani rasgele secilen bir gen | ise 0 'a, 0 ise I 'e cevrilirse
mutasyon islemi gerceklestirilmis olur. Tablo 2.4 'te Tablo 2.3 ‘'teki
kromozomlar iizerinde uygulanan mutasyon istemi ghsterilmistir.

Tablo 2.4: Mutasyon islemi

Aday Ciziim Kromozom Martasyon Noktas Mutasyon Dél
20 00010100 00010100 10010100 148
17 0001000} (0010001 3000000t 1

Tablo 2.3 ve 2.4 {izerinden konusmak gerekirse; mutasyon iglemi,
mutasyon igleminin uygulandigi noktaya baglt olarak dol kromozomda bityiik
degisikliklere sebep olmustur. Boylece tek bir genin degerinin defismesi ¢oziim
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uzayinda bir bolgeden diger bir bolgeye gegisi saglayabilmektedir. iki
kromozomun ¢aprazlanmast sonucu olusan doller ebeveyn kromozomlar
civaninda defer almuslardir. Bu baglamda, c¢aprazlama islemi ebeveyn
kromozomlarin aldift degerler civarinda ¢dzéim uzayim tararken, mutasyon
islemi dol kromozomlart ebeveyn kromozomlarm degerlerinden uzaklagtirarak
yerel optimum noktadan kurtulup, global optimum noktasinin bultunmasina
katkida bulunur'. Kodlamanin yapildigi sistematife gore gaprazlama ve
mutasyonun etkileri degisebilir.

Secilim (selection) islemi ise amag fonksiyonuna daha iyi uyum saglayan
¢iziimlerin yeni toplulukta soyunu idame ettirmede yitksek olasiliga sahip olma
ilkesine dayamr. Ornegin, amag fonksiyonu y = — X, x = 0 fonksiyonunu en
biiyiikleyen degeri bulmak olsun. Tablo 2.5%te¢ n = 4 elemanl rasgele biv
topluluk ve bu toplulugu olusturan kromozomlarin amag fonksiyonuna
uygunlufu verilmistir. Burada uygunluk igin, f (Aday) degerlerine 81 degeri
ckienerek, isaretlerin pozitif olmast saflanmistir. Uygunluk problemin dogasia
gore farkl sekillerde de olusturulabjlir.

Tablo 2.5: Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmas

x - Aday f{Aday) U =81 +f(Aday) Olasilik | Birikimii Olasihik
2 -4 77 0,336 0.336
1 -1 80 0,349 0,685
3 -9 72 0,314 1
9 N 81 0 0 1

Tablo 2.5 'te goriildiigi gibi fonkstyonunu en biiyiiklemede basarisiz
olan x = 9 degerinin, segilecek yeni toplulukia hayatint stirdiirme olasihigs stfur
olarak hesaplanmustir. x = 1 defeti ise en iyl uynm saglayan aday ¢oziim oldugu
icin soyunu siirdiirme ofasilif 0,349 olarak bulunmusgtur.

Dogal segilim islemi, topluluktaki en kotit aday ¢oziimiin yeni toplulukta
yasatilmamast ve en iyl aday ¢oziimin yeni topluluBa dogrudan kopyalanmasi

{

Kromozom kodlamalart, ¢aprazlama ve mulasyon islemierinin gema teoremi altimda daha
genis agtklamalare igin John Holland “n 1975 tarihli kitabt incelenebilir.
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ve yeni toplulufun niffusu n olana kadar aday coziimlerin caprazlanip
mutasyonlanmasi ile yapilabilir.

3. Degiskenlerin Se¢imi

Teorinin ekonometrik model hakkinda belirleyici olmadigi durumda;
deneme yanilma yoluyla uygun model aranabilir. Duragan bir zaman serisinde
uygun AR ve MA terimlerinin belirlenebilmesi icin swastyla  kismi
otokorelasyon (PACF) ve otokorelasyon (ACF) fonksiyonlarina bakilabilir. AR
ve MA terimlerinin birlikte yer aldifn modellerde korelogram yeterli bilgi
veremeyebilmekte ve uygun terimlerin segimi aragtirmacinim kisisel yargilarma
dayanabilmektedir (Ong, Huang, Tzeng, 2005).

Aragtrmacimn uygun oldugunu  diigiindiigi modeller icinden AIC
(Akaike Information Criterian) veya BIC (Schwarz Criterian) kriterlerini en
kiigiikleyen model nihai model olarak secilebilir. Bu nedenle degisken segme
agamasi bir optimizasyon sorunu olarak diisiiniilebilir.

Duragan bir zaman serisi igin bir ARMA(p, g) siireci Esitlik 3.1'deki gibi
gosterilebilir.

Y= BY A Byt By A VE L NE Y E e (3.1

m<p ve q <g igin her ARMA(p, ,q, )} modeli, Esitlik 3.1 ‘deki
model tarafindan yuvalanir. Segilebilecek her AR ve MA terimi icin toplam
277 .1 adet alt model elde edilebilecektir. Ornegin AR gecikmesi en fazla 10,
MA gecikmesi ise en fazla 5 olan toplam 2'%*° — 1 = 32.767 model kurulabilir.
Boyle bir sirlama ile kurulabilecek tiim miimkiin modellerin her birinin
hesaplanmast 3 ‘er saniye sirdiigli durumda, toplam islem stiresi 27,3 saat
olacaktir. Kit¢iik bir sinirlama artisi ile iglem siireleri iistel olarak artacagindan
AR gecikmesi 11, MA gecikmesi ise 5 ile smurlandirilmis olan tim miimkiin
modellerin sayisi 2" ~1=65.535 olacak, yine her bir modelin hesaplanmas: 3
'er saniye siirdiifli durumda toplam hesap siiresi 54,6 saat siirecektir. Benzer
olaruk da 15 'er gecikime kisitlamast yapilmis bir ARMA modelinin tiim
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miimkiin alt kiimelerinin sayis1 1.073.741.823 yapar ki, bu modellerin ¢dziimii
ayn1 hesapla 102 yil siirecektir. Islem hizint on katina gikartacak etkin bir
algoritmanm bulunmasimin dahi boyle bir kombinasyonal problemin ¢oziimi
icin yeterince uygun olmadigt agiktir.

Bu cahgmanin asil konusu bir yapay zeka optimizasyon teknifi olan
genetik algoritmalarin boyle bir kombinasyonal sorunda nasil kullanilacag
olacaktir. Genetik algoritma tasarumi aday ¢oziimlerin kromozomlaria nast
ifade edileceginin belirlenmesiyle baslar. Bu calismada kromozom kodlamast
Tablo 3.1 'deki gibi bir sistemle yapilacaktir (Ong, Huang, Tzeng, 2005).

Tahlo 3.1: ARMA Modelinin Kromozomlarla Ifadesi

Model Kodiama Kromozom

y, =0t By BNt BYs TVE 2GS TE | ARMA(135), 2.3) 1010101100

y, = &+ Byt By Y VE, 4 TE ARMA ((1.4), (4) | 1001000010

Tablo 3.1 ‘deki modellerde hem AR hem de MA terimleri ig¢in 5
lasitlamast getirilmigtir. Tablodaki kromozomlarn her ikisinin de ilk geninin 1
degerini almig olmasi, AR(l) teriminin her iki modelde de yer alacagini
gistermektedir. Benzer sekilde ilk modelin 9. geninin 0 degerini almug olmasi
bu modelde MA(4) teriminin yer almayacagimi gasterirken, ikinci modelin 9.
geninin 1 deferini almis olmasi bu modelde MA(4) teriminin yer alacagim
gostermektedir. Bu tiir arama problemlerinde I ve O lar niimerik degerden ¢ok
bir degigkenin varhf veya yokluguna iliskin bir kodlamadir (Back, Fogel,
Michalewicz, 2000: 9). Tablo 3.P'deki iki aday modelin kromozomlarinin
rasgele bir noktadan gaprazlanmast ve olusan dol modeller Tablo 3.2'de
gosterilmigtir. Olusan yeni modellere ait kromozomlara herhangi bir noktadan
uygulanan mutasyon iglemi de Tablo 3.3 '‘te gOsterilmistir.




28 MEHMET HAKAN SAKMAN

Tablo 3.2: ARMA Modellerine Ait Kromozomlarin Caprazlanmast

Modet Kromozom Dol Yeni Model
ARMA((1.3,5).(2,3)) 101010 100 [010100010 ARMA({1.3,5) . {4
ARMA ((1.4), (4)) 106100 | 0010 1601001500 ARMA((1.4), (2.3)

Table 3.3: ARMA Modellerine Ait Kromozomlarin Mutasyona Ugratsimasi

Model Kromozom Dol Yeni Model
ARMA((1.3,5), (4) 1OEQL00010 t010E00110 ARMAC((1.3.5), (3.4
ARMA ((1.4), (230 100E00T EQD 0001001100 ARMA((4) , (2,3))

4. Uygulamada Kullamlacak EViews 5.0 Kodu

Bu bélimde tamtilan programda, ¢aprazlanmis ve mutasyona ugratilmis
kromozomlara ait ARMA modellerinden hesaplanan AIC degerlerine gore
secilim iglemi uygulanacak, AIC degerini en kiigiikleyen aday modeller viiksek
olasihiklarla bir sonraki topluluklarda soyunu idame etme sansina sahip
olacaktir.

Uygun ARMA modellerinin genetik algoritmayla tahmini icin EViews
5.0 "da bir program hazirlanmigtir. Kurulacak modellerde AR ve MA terimleri
en fazla 10 olacak sekilde ayarlanmistir. Programda scalar maxARMA=20 olan
sattr deferi defistirilerek, bu smir daraltilip genigletebitir. Ornegin AR ve MA
terimlerinin en fazla 15 olmasi isteniyorsa ilgili satr scalar maxARMA=30
olarak degistirilmelidir. Genetik algoritmantn topluluk nitfusu uygulamada 50
olarak belirlenmistir. Bazi ¢ahismalarda, problemin dogasina bagli olarak bu
defer 30, 50, 100 veya 150 olarak degistirilebilir. Yinc de bu saymin ne
olabilecegi  konusunda formel bir kural yoktur. Programda toplulul
buyikHigiini degistirmek igin scalar populationSize=50 satwrinda gerekli
diizeltmeler yapilabilir. Bir énceki topluluktan bir sonraki topluluga en iyi kag
aday  ¢Ozilmlin  kopyalanacag  bilgisini  degistirmek  icin  scalar
crossOverCount=30 satrry degistirilmelidir. Bu sayinm 30 olmast demek, bir
dnceki topluluktaki 20 en tyi aday ¢oziimiin bir sonraki topluluga kopyalanmasi,
30 aday ¢Oziimiin ise gaprazlama sonucu olusturulacags anlamina gelir. Olusan
yeni topluluktaki kac genin mutasyona ugratlacagt ise scalar mutationCount=6
satirmda verilmigtir. Agtlan ¢aligma dosyasinda ARMA yapest butunacak olan
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zaman serisi y olarak adlandirnilip, program cahstrildifinda reporttable adinda
bir tablo olusturulmaktadir. Bu tablo i¢inde AIC kriterini en kii¢likleyen ARMA
modelini barindir. Model kopyala-yapistir ile Quick-Estimate Equation
meniisiinden tahmin edilebilir. Eger genetik algoritmanin buldugu model bazi
yonlerden tatmin edici defilse population adl matris incelenerek toplulugun
icerdigi diger modeller de denenebilir. Program, AIC kriterini en kiigiikleyen
AR ve MA terimlerini aramaktadir. fitness(li,1)=genetic.@aic olan satir
fitness(li,1)=genetic. @schwarz seklinde degistirilirse program BIC kriterini en
kiigiikleyen AR ve MA terimlerini arayacaktir.

5. Uygulama

Bu bolimde IMKB Ulusal-Tiim Endeksi, Ulusal-100 Endeksi, Ulusal-50
Endeksi, Ulusal- 30 Endekst, Ikinci Ulusal Pazar Endeksi, Ulusal Sinai Endeksi,
Ulusal Hizmetler Endeksi, Ulusal Mali Endeksi, Ulusal Teknoloji Endeksi ve
Menkul Kiymetler Yatirnm Ortakhiklari Endeksi giinlitk  kapanig  verileri
kullanilarak, bu verilerden hesaplanan getiri oranlarmin bir ARMA siirecine
uygun otup otmadiklari arastinlacaktr, ARMA  siireglerindeki gecikme
terimlerinin  belirlenmesi siibjektif yargilara bagli olarak degil, genetik
_algoritma ile AIC deferinin en kiigliklenmesi yontemiyle gerceklestirilecektir.
Uygulamada kullamilan veriler ve gozlem araliklars Tablo 5.1'de gosterilmigtir.

Tablo 5.1. Uygulamada Kullanian Veriler ve Giizlem Arabkiar

Kod Endeks Gizlem Arahfi
U-TUM IMKB Ulusal-Tim Endeksi 06.0£.1997 ~ 26.04.2006
U-i00 IMKB Ulusal-100 Endeksi 06.01.1997 — 26.04.2006
U-50 IMKB Utusal-50 Endeisi 21.04.2004 — 26.04.2006
U-30 IMKB Ulusal-30 Endeksi 06.01.1997 — 26.04.2006
ikiu IMKB fkinci Ulusal Pazar Endeks 21.04.2004 - 26.04.2006
Sind IMKB Ulusal Smai Endeks 06.01.1997 ~ 26.04.2006
Hiz IMKB Ulusal Hizmeller Endeksi 06.01.1997 — 26.04.20006
Mald IMKB Ulusal Mali Endeks 06.01,1997 — 26.04.2006
Utek iMEKB Ulusal Teknoloji Endekst 21.04.2004 — 26.04.2006
Yort g\gilliﬂ Menkal  Kiymetler  Yatrm  Ortakitkian 06.01. 1997 — 26.04.2006
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anlamlidir ve AIC kriteri de bir énceki modelden daha kiigiik hesaplanmustr.
Benzer problemlerde ayni sorunun yagsanmamasi igin birkag deneme-yanilma ile
amag fonksiyonunun global optimumu bulunabilir. Bu uygulamada algoritma
bir ka¢ kez daha ¢alisticlmug, fakat Tablo 5.4 ‘teki modelin AIC degerinden
daha kiigiik bir deger bulunmamustir.

Fablo 5.4: U-50 Modelinin Yeniden Tahimin Edilmesi

Yontem: EKK
Gozlem (diizeltiimig): 16 507
Dahil edilmis gozlcm: 498 {diizellme sonrast)

Degisken Ptz;r ;llr;]f;:e Standart Hata 1-istalistik P-degeri

C 0.001932 0.000583 3.314680 0.0010

AR(2) -0.090871 0.021768 4174568 0.0000

AR(3) -1.079732 6.022929 -47.08939 0.0600

AR(9) 0.407194 0.024409 16.68235 0.0000

MA(1) 0.038452 0.014949 2.572286 0.0104

MAQ) 1.182091 0.015242 77.55561 0.0000

MA(S) -0.121154 0.024557 -4.933651 0.0000

MA(7) -0.000828 0.012834 -4.739496 0.0000

MA(8) -0.050684 0.022264 -2.276546 0.0232

MA(9) -0.507271 0.018440 -27.50888 0.0000

R-kare ) 0.101571 Bagimh degiskenin ortalamas: 0.001801
Diizeltilmis R-kare 0.085001 fﬂ‘;f];‘:;i degigkenin standart 0.016150
Regresyon standart hatas 0.0£5448 Akaike bilgi kriteri (AIC) -5.482773
Kahint kare toplami 0.116460 Schwazz kriteri (B1C} -5.398222
Log likelihood 1375.210 F-istatistigi 6.130031
Durbin-Watson 1954332 F-istatistipinin P-dcgert €.000000

Bir dier yontem de, algoritmanin bir kez gahstirthip AIC deferini en
kiigiikleyen modeli bulmak ve sonra anlamsiz degiskenleri imodelden ¢ikarmak
olabilir. Ciinkii ek basina AIC deferinin en kiigiiklenmesi model kurma
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acisindan yeterli degildir. Uygun bir modelin bulunmasi, bazi istatistiksel
tzelliklerin ve teorinin belirledifi unsurlarn saglanmast ile olmaktadir. Bu
yiizden birden fazla amag fonksiyonunun saflandif bir model, uygun model
olarak secilebilir. Cok amag fonksiyonlu genetik algoritmalar (Multi-ohjective
genetic algorithms — MOGA) ile defisken se¢me iglemi sonraki caligmalarin
konusu olabilir. '

6. Sonug

Besinci boliimde, bazit IMKB endekslerinden hesaplanan getiri oranlart
igin uygun bir ARMA modelinin olup olmadig genetik algoritmalar ile
arastrilmustr. IMKB  Ulusal-50 Endeksi hari diger tiim  endeksler icin
hesaplanan getiri oranlarn normal dagilmadifindan, bunlann dogrusal birer
kombinasyonu olan tahmin edilmis modelin kalintifart da normal dagihma
uymamaktadic. Bu baglamda hesaplanan ¢ ve F istatistikleri artik ¢ ve F
dag@ilimina uymazlar. Bu nedenle bu modeller igin sadece AIC kriterini en
kiicikleyen AR ve MA terimleri raportanmstir. Klasik olmayan bagka bir
yontemle uygun gecikmeler kullaniarak tahmin yapilabilir. IMKB Ulusal-50
Endeksi getiri oranlart igin karulan modelin ¢ ve F istatistiklerine giivenilebilir.
Bu baglamda genetik algoritma ite AIC kriterinin en kiigiiklenmesiyle bulunmus
model uygun modeldir. Ek-1 'de verilen E-Views 5.0 kodu kullamilarak bu

yontem farkle zaman serileri icin de uygulanabilir. Modef kurma islemi her
zaman tek bir amac fonksiyonunun en kiigiiklenmesi yoluyla mekanik hale
getirilememektedir. Bagimsiz deiskenlerden bagunh degiskene dogru tek
yonlii bir iliski olmasi, bagimsiz degiskenlerin iliskisiz olmasi, kalmtifarm
normal dagilmast ve tahmin igin gereken kiasik bazi varsayimlarn
gerceklesiyor olmasi, model kurma asamasmda saglanmasi gereken amag
fonksiyontart gibi digtntilebilir. Dolaytsiyla ¢ok amag fonksiyoniu genetik
algoritmalarla (Multi-objective genetic algorithms) model kurma sonraki
caligmalanin konusu olabilir. Ote yandan salt istatistiksel bir takim ozelliklerin
saglamyor olmasmin yanmda kurulan modelin teori jle uyumu gozden
gecirilmelidir. IMKB Ulusal-50 Endeksi getiri oranlarin: agtklayan uygun AR
ve MA terimlerinin bulunmast konusunda teorinin koydugu kesin smirlamalar
olmadigindan, mekanik bir arama siirecine bagvurmak miimkiin olabilmigtir.
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Ek-1. Eviews 5.0 Kodu

‘Genetic Algorithm for ARMA Model Sclection
"Defining Main Variables

scalar populationSize=50

scalar maxARMA=20

scalar crossQverCount=30

scalar mutationCount=6
matrix(populationSize,maxArma) population
matrix(popuiationSize, maxArma) newpopuiation
rowvector(maxArma) Chromosomel
rowveclor{max Arna) Chromosome?2
rowvector{maxArmay Chromosome3
rowvector(maxArma) Chromosomed
matrix(populationSize, 1) fitness

table ReportTable

'Random Population Creation

subroutine RandomizePopulation

for i=1 10 populationSizc

for lj=1 to maxARMA
population(!i,1j)=@round(@rnd)
population(!i,!j)=0

next

next

endsub

'Caleulating Fitness Values

subroutine CalcuiateFitness

for li={ Lo populationSize

Ts="yc"

for j=1 1o maxARMA/2

il population(ti,{j}=1 then
hs=Tos+" AR("+@str(t)+™) "
endif

next
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Im=E

for lj=(max ARMA/2)+ 1 to maxARMA
if population(!i,!j)=1 then

es=%s+" MA("+@str{tm)+") "

endil

=i+

T T e e

next

equation genetic.ls {%s}

[itness(!, =genelic. @aic

next

cndsub

'Sort Population by Fitness

subroutine SortPopulation

for li=] to populationSize

for 1j=lj to populationSize

if fitness(!i, 1)>fitness(fj. 1) then
lc=litness(!1,1)

filness(li, D=fitness(lj, 1)

fitness(tf, )=lc
chromosome | =@rowextract(population, li)
chromosome2=@rowexlract{population, 1j)
rowplace(population,chromosome [ {f)
rowplace(population,chromosome2,!i)
cudif.

nexi

next

endsub

‘Selection Opcrator

subroutine EliteSclection

for li=| to populationsize-crossovercount
chromosome [=@rowexlract{population, )
rowplace(newpopulation,chromosome 1, 13)

next

for li=(populationsize-crossovercount)+1 Lo populalionsize step 2




DURAGAN ZAMAN SERILERINDE UYGUN ARMA MODELI 37

Irl=@round( @rnd*(populationsize-1)}+1
Ir2=@round( @md*(populationsize-1))+1
chromosome l=@rowextracl{population,!ri)
chromosome2=@rowextract(population,'r2)

catl crossover(chromosome | ,chromosome?2)
rowplace(newpopulation,chromosome3, ti)
rowplace(newpopulation,chromosomed, ti-1)

next ’

endsub

subroutine crossover (rowvector vl rowvector v2)

Irti=@yround(@rnd*(maxarma- f)}+1)

T T R T

for lij=1to rrl

chmmosomc?s(E:ij)=i?1(!ij=) £ A

chromosome4(tij)=v2(lip)
next
for lij=hri+1 o maxARMA

chromosome3(ij)=v2(!ij)

chramosomed(tij)=v [{1ij)

next

endsub

subroutine mutation

for Imutiter=1 to mutationCount

rri=@round(@rnd*(populationsize-2))+2

lce [=@round(@md*(maxarma-i)+1)

if newpopulation(!rrl,tec1)=0 then
newpopulation(frrl,lecl)=1
cise
newpopulation{!rr{,lec1)=0

endif

next

endsub

'Report

subroutine repott

catl SortPopulation
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Tes="y ¢ "

for =1 to maxARMA/Z

il population(1,'j)=1 then
Ts=%s+" AR("+@str(lj)+") "
endif

next

Im=1

for j=(maxARMA/2)+1 o maxARMA
if population(l,1j)=f then
Yos=%s+" MA("+@str(tm)+") "
endif

Im=!m+|

next

reporitable(l,1)=%s

endsub

"Main Algorithm
subroutine Main
' call Randomize Population

for liter=t 10 50
call Calculatefitness
call SortPopulalicn
call EliteSelection
call Mutation
population=newpopulation
next
call report

cndsub

cali Main






