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OZET

Giiniimiizde dogrusal olmayan zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan
kendinden uyarimli  esik otoregresit (SETAR) modeller; anlagilmas:  ve
yorumlanmasi kolay, basit bir model bicimine sahip olsalar da soz konusu modeller
belirlenirken tahmin edilmesi gereken bircok serbest parametre bulunmaktadir. Bu
nedenle bu calismada SETAR modellerini belirleme siireci bir optimizasyon
problemi olarak disinilmis ve ilgili probleme genetik algoritmalar ile ¢6zim
aranmustir. Bu baglamda ele alinan probleme iliskin genetik algoritma bilesenleri
tanumlanmis ve algoritma icin uygun parametreler belirlenmistir. Onerilen yaklasim
simiilasyon verileri ile degerlendirilerek, kullanilabilirligi gosterilmistir.
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ABSTRACT

Even though, self-exciting threshold autoregressive (SETAR) models commonly
used in nonlinear time series analysis nowadays have a simple, easy to understand
and interpret model form, there are many free parameters to estimate, when
building the models in question. Therefore in this paper the process of specification
of SETAR models were considered as an optimization problem and the related
problem was solved with genetic algorithms. In this context genetic algorithm
components were defined for the discussed problem and appropriate parameters
were determined for the algorithm. The usability of the proposed approach is
shown by evaluating it with simulation data.

! Bu makale, Prof. Dr. Nilgin CIL. damgmanhginda, Serkan TASTAN tarafindan hazirlanan “Genetik Algoritma
Temelinde Rejim Degisikligi Modellerinin Belirlenmesi” baghkl doktora tezinden tiiretilmistir.
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GIRIS

Ik defa Tong (1978) ve Tong ve Lim (1980) tarafindan onerilen ve yine Tong (1990) tarafindan
detayli olarak tartigilan esik otoregresif ('AR) modellerde rejimler belirli bir esik degiskeni ve esik
degere bagli olarak belirlenir (Franses ve Dijk, 2000: 71). Gergekte esik otoregresif modeller dogrusal
dist davraniglara izin verecek sekilde genisletilen otoregresif modellerdir. Diger dogrusal olmayan
modellere gore belirlenmesi, tahmin edilmesi ve yorumlanmas: daha kolay olan dolayisiyla giinimizde
dogrusal olmayan zaman serisi analizinde yaygin olarak kullamilan (Hansen, 1997: 1) bu modeller;
baslangigta basit bir modelleme prosediiriine sahip olmamalari ile modelde yer alan esik degiskenin ve

esik degerlerinin tayinindeki yetersizlikler sebebiyle uygulamada yeteri kadar ilgi gérmemistir (Tsay,
1989: 231).

Her bir rejimde birinci derece otoregresif siireg igeren iki rejimli bir TAR modeli asagidaki gibi
yazilabilir (Cryer ve Chan, 2008: 396):

_ ot Y tous S, 4 <Cise
t - -
brot hr1Yia T 028 S;_q >Clse

Burada ? 'ler otoregresif parametreleri, @ 'lar standart hatalari gostermektedir. Gecikme ve esik

parametresi olarak adlandirilan d ve ¢ sirasiyla pozitif bir tam say1 ve reel sayidir. St-d | d dénem
gecikmeli esik degiskenidir ve gozlenen bir degiskenin deterministik fonksiyonu oldugu varsayilir

(Jeremy, 2010: 192). °t ise bagimsiz ve 6zdes dagilan sifir ortalama ve birim varyansa sahip rastsal hata
terimidir.

(1)'deki model bagimli degiskenin birden fazla gecikmeli degerlerini igerecek ve ikiden fazla rejime
olanak verecek sekilde genisletilebilir. Model parametrelerinin esik degiskeni St-d 'nin degerine gore

degismesine izin veren, m_le§ik degeri (©:C2r-Cn1) amumlanarak elde edilen, m rejimli bir esik

otoregresif model agagidaki gibi gosterilebilir (Zivot ve Wang, 2006: 663):

y, = X, +00¢, Cj1 <S4 <C ise 2)

Burada Xe =1, Y10 Yo v Yiop )’ j :l,2,..,mve—oo: Co<C <.<Cr=o0u1q,.
TAR modellerinin dogrusal olmayan yapisinda 6nemli bir yer tutan d dénem gecikmeli esik degiskeni

t-d  bagiml degisken Yt 'nin dinamiklerini veya rejimini belirledigi diisiiniilen herhangi bir degisken
olabilir. Ancak eger rejimler zaman serisinin kendi gecikmeli degeri ile belirleniyorsa bu modeller
kendinden uyarimli esik otoregresif modeller olarak adlandirilirlar.

SETAR modelleri ne kadar anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay, basit bir model bi¢imine sahip ise,
eldeki mevecut veya deneysel verileri tam olarak agiklayan en iyi SETAR modelini belirlemek de o
kadar zordur. Ciinkii s6z konusu model olusturulurken tahmin edilmesi gereken bir¢ok serbest
parametre bulunmaktadir. Model yapisini belirleyen bu parametrelerin (yapisal parametrelerin)
alabilecegi degerlerin sayisina bagh olarak ¢ok fazla aday model bulunabilir ki bu durumda ortaya ¢ikan
arama uzayinn blyikligi tim aday ¢oziimlerin teker teker belirlenmesini ve makul siirelerde kontrol
edilmesini olanaksiz kilar (Baragona vd., 2004: 279). Ornegin, iki rejimli bir SETAR modeli igin

bilinmeyen yapisal parametrelerden; rejimlerin otoregresif dereceleri (p1 ve p2), gecikme parametresi

maks _ maks_lo maks
(d) i¢in Gst siurin P =P = ve d™°=5 seklinde oldugu ve olast 50 esik degeri (c)

bulundugu varsayilirsa, tam gecikme yapisinda uygun modeli bulmak i¢in toplamda 25000 model
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denemek gerekir. Dahasi eger dogru gecikme yapist otomatik olarak belirlenmek istenirse bu durumda
1047552250 tane SETAR modeli denenmek zorundadir. Béyle bir durumda genel olarak

maks plmaks prznaks
degerlendirmemiz gereken d™(2 -1)(2 ~1)C tane SETAR modeli vardir. Tabi ki bu
rakamlar rejim sayisinin iki olarak bilindigi durum icin gegerlidir. Eger rejim sayisi bilinmiyorsa,
saglanan tek bilgi maksimum rejim sayisiyla ilgili ise en uygun modelin ¢ok daha fazla sayida alternatif
arasinda aranmast gerekir. Bu ylizden pratikte uygun model secilirken, belirlenmesi gereken
parametrelerden biri ya da ikisi sabitken digerleri belirlenmekte, yani ardisitk bir se¢im ydntemi
izlenmektedir. Mevcut durum, beraberinde bazi 6znel yargilar getirmektedir ki bu da elde edilen

sonuglarin givenilirlifini azaltmaktadir (Ong vd., 2005: 887).

Rakip modeller arasinda se¢im yapmak amaciyla istatistikte yaygin olarak Akaike bilgi kriteri (AIC) ve
Bayesian bilgi kriteri (BIC) kullanilmaktadir. Dolayisiyla prensipte SETAR modelleri; yapisal
parametrelerin alabilecekleri degerlerinin tim olast kombinasyonlari dikkate alinarak bunlar
icerisinden AIC veya BIC degerine gore en iyi olanin secilmesi suretiyle belirlenebilirler. Bu baglamda
yapisal parametrelerin belirlenmesi, kesikli argimanlardan olusan bir amag¢ fonksiyonunun optimum
degerini bulmayi iceren bir optimizasyon problemi olarak digtinilebilir (Baragona ve Cucina, 2009: 3);
ancak arama uzayindaki siireksizlikler nedeniyle bu probleme geleneksel sayisal metotlar uygulanamaz
(Maringer ve Meyer, 2008; Gilli ve Winker, 2009: 82). Bu noktada kars: karsiya oldugumuz durum en
iyi deger i¢in analitik araglar olmadan taranmas: gereken genis ve kesikli bir arama uzayidir (Battaglia
ve Protopapas, 2011a: 3). Ozellikle ¢ok fazla segenek anlamina gelen boyle arama uzaylarinda genetik
algoritmalar arama ve problem ¢6zme etkinliklerini gostermektedirler (Wu ve Chang, 2002: 322).

Literatiirde, TAR veya SETAR modellerinin hem yapisal hem de otoregresif parametrelerini tahmin
etme sirecinin genetik algoritmalar ile ele alindi1 az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Wu ve Chang
(2002), iki rejimli TAR modellerinin esik ve gecikme parametrelerini belirlemek amaciyla genetik
algoritmalar1 kullanmiglardir. TAR modellerini belirlemek amaciyla Tong (1983)'un 6nerdigi AIC
temelli algoritmaya kargi; doviz kuru verilerini kullanarak sinadiklari, s6z konusu parametreleri ve her
bir rejimin otoregresif gecikmesini es zamanli olarak belirledikleri yontemlerinin, arama stiresi
bakimindan daha Ustiin oldugunu gostermislerdir. Baragona vd. (2004), Pargali Dogrusal Esik
Otoregresif (PLTAR) modellerini belirlemek ve tahmin etmek i¢in basit bir genetik algoritma tabanli
yontem Onermiglerdir. Bu yontem tiim model parametrelerini birlikte tahmin etmesine kargin ikiden
fazla rejime imkin vermemektedir. Yontemlerini similasyon verileri ile degerlendirirlerken genetik
algoritma ile belirlenmis SETAR modelleri de kullanmiglardir. Baragona ve Cucina (2008), Cift Esikli
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (DT ARCH) modelleri i¢in melez bir algoritma
onermiglerdir. S6z konusu algoritmada, DTARCH modellerin en 6nemli parametreleri olan rejim
sayisint ve esik degerlerini belirlemek icin genetik algoritmalari kullanmiglardir. Battaglia ve
Protopapas (2011a); ¢aligmalarinda ele aldiklari zaman serileri i¢in uygun iki rejimli SETAR, STAR
veya PLTAR modellerinin parametrelerini, model tirii de dahil olmak tizere genetik algoritma
kullanarak belirlemiglerdir. Bunlarin diginda literatiirde TAR modellerinde bilgi kriterleri kullanilarak;
her bir rejimin otoregresif derecesi ve/veya gecikme parametresinin belirlendigi (Wong ve Li, 1998;
De Gooijer, 2001), uygun rejim sayisinin bulundugu (Gonzalo ve Pitarakis, 2002; Strikholm ve
Terasvirta, 2006; Pefia ve Rodriguez, 2005; Hamaker, 2009) ¢esitli ¢alismalarda mevcuttur.

Bu caligmada ise sunulacak genetik algoritma temelli yaklasim ile SETAR modelleri -6zellikle tg
rejimli durum- ele alinacak yani ¢ok fazla aday modelden olusan buyik bir kiimeden en uygun
SETAR modeli veri odakli bir belirleme stratejisi izlenerek secilecektir. Bu stratejinin temelinde
ekonometrik modellerin bir yaklagtirma olarak gorilmesi (Hansen, 2005: 67) yatmaktadir. Bu
cercevede yapisal parametreler ve gerekli otoregresif parametreler birlikte belirlenecek bu sayede model
kuranin sahsi yargilarina dayanan ayrintih ve zaman alici model belirleme siireci otomatik olarak
gerceklestirilecektir.

1. SETAR Modellerinin Tahmini

Uygulamada rejimlerin otoregresif (AR) dereceleri ayni degildir ve bilinmemektedir. Her bir rejimin
otoregresif bilesenleri icin uygun gecikme uzunluklarinin belirlenmesinde siklikla uygulanan bir
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yaklagim; zaman serisi icin kismi otokorelasyon fonksiyonuna dayali bir dogrusal AR(p) modelinin
belirlenerek dogrusal olmayan modelin her rejiminin ayn: sayida gecikme icerdigi ve uygun derecenin p
oldugunun varsayilmasidir. Alternatif bir yaklasim; otoregresif derecelerin her ne kadar olasi tim
gecikme derecelerinin bilesiminin tahmin edilmesini gerektirse de, dogrudan bilgi kriterine dayali
olarak es zamanlh segilmesidir. Bu amagla, AIC ve BIC kriterleri kullanilabilir. Bu baglamda hangi
kriter secilirse secilsin, gecikme uzunluklari i¢in belirlenen ust sinirlar dahilinde SETAR modeli i¢in
uygun otoregresif dereceler, bilgi kriterini en kii¢tikleyen derecelerdir.

Modelin diger parametrelerinden esik degeri, gecikme parametresi ve otoregresif parametrelerin
birlikte tahmin edildigi bir yaklasim Hansen (1997) tarafindan sunulmugtur. Soyle ki (1)'deki iki

rejimli TAR modeli, I[] parantezin icerisindeki olay gerceklesirse bir aksi takdirde sifir degerini alan

gosterge fonksiyon, % =(1Yeq - Yop ) ve X ()= (Xt I(s4 <¢) X; I(§4>0))’
olarak agagidaki gibi yeniden yazilabilir:

olmak tzere almagik

Y =% (Cp+¢ (3)

Burada j=1,2 i¢in #=(0j0 @j1r0ip) ve ?=(2.02)" qpp

(3) bir regresyon esitligi oldugundan dolay: ilgili parametreler %, ¢ ve O ? en kiigik kareler (EKK)
metodu ile tahmin edilebilir. Ayrica hata terimlerinin normal dagildig: varsayim: altinda en kiiciik
kareler tahmincileri, en ¢ok olabilirlik tahmincilerine esit olacaktir. Ancak séz konusu regresyon
esitligi dogrusal ve stirekli degildir bu yiizden EKK tahmincileri ardisik kosullu EKK metodu ile elde
edilmelidir (Hansen, 1997: 3). Esik parametresi c'nin verili bir degeri i¢in % 'nin EKK tahmini,

@(c){i %(0) xt(c)'J (ixt(c) yt] @

ilgili kalintilar (9= ¥ =% () 2©) ve kaling varyansi,
2 N 2
(== 4 )
t=1

seklinde elde edilir (Franses ve Dijk, 2000: 84).

Tim mimkin esik degerleri(c= [e.cT) icin (5)'deki kalinti varyansinin en kiigiiklenmesi ile ¢'nin

EKK tahmini bulunabilir:

¢=argminéc) ©)

ceC

(6)'daki en kugiikleme problemi dogrudan arama metodu ile ¢ozilebilir. Sonugta otoregresif

parametreler i¢in ulagilan nihai EKK tahminleri P=P0) e benzer sekilde kalinti varyans: da

¢* =50 seklinde olacaktir. Ancak izlenen algoritma sonucunda otoregresif parametrelerin glvenilir
tahminlerinin elde edilmesi i¢in miimkiin esik degerleri kiimesi C, her bir rejim yeterli gézleme sahip
olacak sekilde belirlenmelidir. Bu dogrultuda yaygin tercih C'nin, her bir rejimin gézlemlerin 6nceden
belirlenmis en az 0,10 veya 0,15'lik boliimiini i¢ermesini saglayacak sekilde belirlenmesidir (Andrews,

1993: 826; Franses ve Dijk, 2000: 84; Strikholm ve Terasvirta, 2006: 481).
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Gecikme parametresi ise modeldeki diger parametreler ile beraber tahmin edilebilir. Durum SETAR

modelleri ¢ercevesinde ele alindiginda del1.d] Gimak tizere esik degiskeni, Yi-d seklinde belirlenir.
Devaminda (6)'1n gecikme parametresinin gesitli degerleri i¢in genisletilmesi gerekir. Bu durumda en

=44/

kugiikleme problemi olmak tzere,

(¢.d)=arg min *(c.d) (7)

ceC,deD

haline gelecektir (Franses ve Dijk, 2000: 87).
2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma, ¢6ziim alanin rastgele tarayarak optimum ¢6zimi bulmaya c¢alisan (Sen, 2004:
65); bir ¢esit alan bagimsiz, hizli, giivenilir ve glicli arama ve optimizasyon teknigidir (Michalewicz,
1996: 15). Yerel optimuma kolayca yakalanmamalarini saglayan poptlasyon tabanli paralel bir arama
mekanizmasina sahip olan genetik algoritmalar; problem parametreleri i¢in kullandiklari farkl
sekillerdeki kodlamalar ve amag fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasinin gerekmemesi gibi noktalarda
geleneksel optimizasyon metotlarindan ayrilmaktadirlar (Sivanandam ve Deepa, 2007: 34).

Genetik algoritmalar problemin ¢éziimine rastgele bireylerden bir popiilasyon olusturarak baglarlar.
Popiilasyondaki her bir birey probleme iligkin olast bir ¢6ziimi gosterir ve kromozom olarak
adlandirilir. Kromozomlar bir dizi halinde siralanmug keyfi uzunluktaki bit dizilerinden yani genlerden
olusur. Genlerin kromozomlardaki konumu lokus olarak adlandirilir ve genlerin alabilecegi her farkl
degere alel denir. Olasi ¢ozimleri kromozom formunda kodlamak genetik algoritmalarin ilk
asamasidir. Kromozomlar hesaplama kolayligi nedeniyle genellikle ikili say1 sistemi temel alinarak
kodlanir ancak ondalik say1 sistemi kullanilarak da kodlama yapilabilir ($en, 2004: 66).

Popiilasyonda yer alan bireyler, bazi uygunluk 6l¢ileri kullanilarak ardigik tekrarlar sayesinde gelisirler
ki her bir tekrar bir nesil olarak adlandirilir (Sakawa, 2002: 12). Her nesilde 6ncelikle uygunluk
fonksiyonunun ilgili degeri hesaplanarak her bireyin problemin ¢ziimiine ne kadar yakin oldugunu
gosteren uygunluk degeri bulunur. Devaminda sonraki neslin popiilasyonu genetik operatérler
kullanilarak olugturulur. Genetik algoritmalarda kullanilan genetik operatorler segilim, ¢aprazlama ve
mutasyondur. Popiilasyonun ortalama uygunlugunu artirmak amaciyla secilim isleminde yiksek
uygunluk degerlerine sahip bireylere daha ¢ok yasama sansi verilmek suretiyle sonraki neslin
populasyonuna eklenecek bireyler belirlenir (Blickle ve Thiele, 1995: 9). Caprazlama secilim strecinde
secilen iki eski bireyin rastgele birlesimlerinden yeni iki birey olusturulmasidir. Genetik
algoritmalardaki en giigli genetik operator olan ¢aprazlama (Bingtl vd., 2000: 96) bireylerin iyi
ozelliklerinin bir araya gelmesini kolaylagtirir. Kaybolan genetik materyalin geri getirilmesinde ve
genetik bilginin rastgele karistirilmasinda rol oynayan (Sivanandam ve Deepa, 2007: 56) mutasyon ise
secilen bireylerin bir veya daha fazla geninin degistirilmesidir. Genetik algoritma, sonlandirma 6l¢uti
saglanincaya kadar devam eder. Algoritmay: sonlandirmak i¢in farkli olgttler kullanilabilir, ancak
genellikle algoritma sabit bir iterasyon sayisina ulastiktan sonra sonlandirilir.

P(t) t. nesildeki popiilasyonu gostermek tizere genetik algoritmalarin genel yapisi Sekil 1'deki gibi
tanimlanir (Michalewicz, 1996: 2; Sakawa, 2002: 12; Sen, 2004: 64).
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Sekil 1: Genetik Algoritmanin Genel Yapis

Procedure: Genetik Algoritma
begin
t:=0;
P(t)'yi baslat;
P(t)'yi degerlendir;
while not (sonlandirma sartlar1) do
begin
ti=t+1;
P(t-1)'den P(t)'yi seg;
P(t) iginde ciftleri yenile;
P(t)'yi degerlendir;
end
end

3. SETAR Modelleri i¢in Genetik Algoritma Yaklagimi

Rejim sayisinin bilindigi varsayimi altinda SETAR modellerinin belirlenmesi bir optimizasyon
problemi olarak degerlendirildiginde ilgilenilen karar degiskenleri; her bir rejimde yer alan gecikmeli
degiskenler, gecikme parametresi ve esik degeridir. Bu probleme genetik algoritmalar yardimiyla
¢6ziim aranirken ilgili modelin kromozom formunda ifade edilmesi gerekmektedir. Problemde yer
alan tim karar degiskenleri kesiklidir ve bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinin hangisinin modelde
yer alip almayacaginin iki se¢enekli bir durumu ifade etmektedir. Dolayisiyla kodlama tiirt olarak ikili
kodlama tercih edilmistir. Ikili kodlamada bit dizilerinin uzunluklari; otoregresif derecelerin ve
gecikme parametresinin Ust sinirlarina gore tayin edilecektir. Takip eden iki rejimli,

(8)

) Pot Pt @Yo T P1sYi st Yig SCise
t - -
P20t P21t PoaYraté Yi-g = CISE

modelinde otoregresif parametreler énsel olarak saglanan bir maksimum gecikme uzunlugu Pmaks =4
dahilinde her biri Prats ¥1 bit uzunlugunda iki gen yardimiyla Sekil 2'deki gibi gosterilebilir.

Sekil 2: Otoregresif Parametrelerin Kodlanmas:

1. Rejim 2. Rejim
[L[fifo] - fo] - [x]:fofo]1] ... [o]
bit 1 23 45 Pmastl 1 2 3 4 5 Prmakst1

Sekilde, ilk gendeki 1, 2, 3 ve 4. bit ile ikinci gendeki 1, 2 ve 5. bit bir degerini almigtir. Bu s6z konusu
bitlerin temsil ettigi otoregresif parametrelerin modelde yer aldigi anlamina gelmektedir. Her bir
gendeki ilk bit sabit terimi ifade ederken, ikinci bitten itibaren (i+1). bit i. otoregresif parametreyi
temsil etmektedir. Modelde yer almayan diger parametreler ise ilgili bitlerde sifir degerini alacak
sekilde temsil edilmiglerdir.

1<d <dps kosuluyla kolaylikla ondalik say:

sisteminden ikilik say1 sistemine cevrilerek kodlanabilir. Ornegin; Oiass =4 i¢in iki bit uzunlugunda bir
gen kullanilacak ve her bir gecikme parametresi Sekil 3'deki gibi kodlanacaktr.

Gecikme parametresi d, tam say1 olmas: itibariyle
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Sekil 3: Gecikme Parametresinin Kodlanmasi

Lofof [ofu] [afo] [u]1]
d=1 d=2 d=3 d=4

Kodlama siirecinin en hassas kismu esik degerinin kodlanmasidir. Tki rejimli bir SETAR modelinde
gézlemler arasindan segilen bir tane esik degeri vardir. Tlgili gende olast esik degerlerinin sayisina bagh
olarak belirlenen bit uzunlugunda kodlanan s6z konusu esik degeri, dncelikle sifir ve bir arasinda bir
reel sayiya (r) donustirilir. Elde edilen bu deger ilk rejimde bulunan gozlemlerinin toplam gozlem
sayisina oranini gostermektedir. Dolayisiyla gézlemler kigiikten biyige dogru siralandiginda ilk
rejimin icerdigi gozlem sayisi; N toplam gozlem sayisi ve a bir rejimde bulunmasi gereken en az
gozlem sayist olmak tzere,

n =a+(N-2a)r )

olacak (Battaglia ve Protopapas, 2011b) ve nj. gozlem esik degeri olarak secilecektir. Burada r'nin ug
degerleri olan sifir ve bir i¢in, sirasiyla ilk rejim ve ikinci rejim en az gozlem sayisi kadar gozlem
icerecektir.

Belirlenen karar degiskenleri dogrultusunda ilgili SETAR modeli en kii¢iik kareler yontemiyle tahmin
edilerek modelin uyumu bir bagka ifadeyle karar degiskenlerinin saglandigi kromozomun uygunlugu
bilgi kriterleri hesaplanarak degerlendirilebilir. Bilgi kriterini en kii¢iikleyen modelin en uygun model
olmasi ve bazi durumlarda bilgi kriterinin hem pozitif hem de negatif degerler alabilmesi nedeniyle
uygunluk degeri olarak kullanilmadan 6nce bir s kromozomu ile belirlenen x modelinden hesaplanan
bilgi kriteri takip eden sekilde donustirilmelidir:
— Cmaks - BK(X) ) eger BK(X)< Cmaks
1) { 0, dd. (10

Burada Cmas bilgi kriterinin mevcut popiilasyona kadar ki en buyiik degeridir.

TAR literatiiriinde ikiden fazla rejim iceren modellerin her seferinde bir esik degeri bulunmas:
suretiyle ardigik olarak belirlenebilecegi gosterilmistir (Hansen, 1999; Gonzalo ve Pitarakis, 2002).
Soyle ki, 6nce iki rejim iceren bir TAR modelinin gecikme parametresi ve esik degeri tahmin edilir.
Devaminda bu tahminlere dayanarak daha fazla rejim iceren nihai model belirlenir ise bu sayede nihai
modele ait gercek gecikme parametresi ve esik degerleri i¢in tutarli tahminler saglanabilir (Hansen,
1999: 560). Bu noktadan hareketle yukarida iki rejimli durum i¢in agiklanan kodlama stratejisi
genisletilerek, ti¢ rejimli durum icin iki agamali bir genetik algoritma yaklagimi sunulmugtur. Ik
asamada; iki rejimli durumdaki kodlamaya sahip genetik algoritma ile iki rejimim gecikme yapisi, ilk
esik degeri ve gecikme parametresi bulunmustur. Sonrasinda ikinci agamada; ilk agamada elde edilen
parametreler kullanilarak ikinci esik degeri ve kalan rejimin gecikme yapis: belirlenerek nihai modele
ulagilmigtir. Tkinci asamada kullanilan genetik algoritmanin kromozom yapisi Sekil 4'deki gibidir.
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Sekil 4: Ug Rejimli SETAR Modeli Igin Iki Agamah Kromozom

Kodlamas:

ARTo[Te] GTToe] [io] [Tolsfolololofioli]  1.Asama
Pi pi d Ci

sasama [[1]o[o]1] [1] [[o[o][o[a]o][a]1]
pi g Ca

Modelin gecikme yapisi, belirlenen maksimum gecikme uzunluklarina bagli olarak iki rejimli
durumdaki gibi kodlanmugtir. Mevcut durum i¢in kodlamaya fazladan bir bit uzunlugunda bir gen (g)
eklenmistir. Ilgili genin ve esik degerinin degerine bagli olarak ilk ve ikinci agamada belirlenen
gecikme yapilarinin hangi rejimlere ait olduguna karar verilmigtir. Buna gore gen bir degerini aldiginda
ikinci agamada belirlenen gecikme yapisi orta rejim i¢in kullanilirken, sifir degerini aldiginda yeni esik
degerinin ilk esik degerinden buyiik veya kii¢iik olmasina bagli olarak sirasiyla st ve alt rejimler icin
kullanilmugtir. Tkinci esik degeri ise kromozomda yine iki rejimli durumdaki gibi gosterilmis ve takip
eden esiklik kullanilarak dontstirtilmistir:

a+(n —2a)r, egern, <2a
n,=<n+a+(N-2a-n)r, egern, >N -2a (11)
c,+l[c,>n —a](2a-1), d.d.

Esitlikte ©2 = a+(N-da+1r .. I[.] parantezin i¢indeki ifade gerceklestiginde bir diger durumda
sifir degerini alan gosterge fonksiyondur.

4. Simiilasyon Caligmasi

Bu noktaya kadar aciklanan kodlama stratejisi kullanilarak olusturulan genetik algoritmanin, SETAR
modellerini belirleme noktasindaki performansini  degerlendirmek amaciyla bir Monte Carlo
simiilasyonu gerceklestirilmigtir. Bir simiilasyon ¢alismasinda genetik algoritmanin performansi, belirli
sayida gerceklestirilen denemelerde secilen bir bilgi kriterine gore gercek modelin elde edilme frekans:
hesaplanarak olgtlebilir. Bu amagla 6ncelikle bilinen bir modelden veri uretilir ve devaminda bilgi
kriteri baglaminda model se¢im islemi i¢in genetik algoritma kullanilir. Ancak burada tzerinde
durulmas: gereken 6nemli bir konu, gercek modelin her zaman en kii¢ik bilgi kriteri degerini
saglamadigidir (Balcombe, 2005; Hamaker, 2009; Battaglia ve Protopapas, 2011a). Béyle bir durumda
genetik algoritmanin ulagtigi model gercek model olmasa da bilgi kriteri agisindan en kugiik degeri
saglayan model olabilir. Dolayisiyla genetik algoritmanin performansinin dogru olarak belirlenebilmesi
icin simiilasyonlarda ger¢ek modelin secilme frekans: yerine en iyi yakinsayan modelin se¢ilme frekans:
dikkate alinmalidir ki bu da tim olasi modellerin tahmin edilmesi ve her birine iligkin bilgi
kriterlerinin hesaplanmasini gerektirmektedir. Bu hesaplama agisindan pahali olmasina ragmen,
kavramsal olarak aragtirilmasi kolay bir degerlendirmedir (Balcombe, 2005: 212). Makul siireler
dahilinde gergeklestirilebildigi siirece genetik algoritmanin performans: bu yol izlenerek belirlenebilir.
Fakat arama uzayinin biytkliginin buna imkan vermedigi durumlarda genetik algoritma, segilen
model ger¢ek modele iliskin hesaplanan bilgi kriterinden daha kiigiik ya da esit bir bilgi kriteri
sagliyorsa basarili sayilabilir. Ancak bu gekilde ulagilan sonuglarin ilk yol izlenerek ulagilan sonuglar
kadar kesin olmayacagi agiktir. Bu yiizden similasyon verileri iretilirken tiim olasi modellerin
denenebilecegi kadar kii¢ik bir modelin kullanilmasi daha uygun olacaktir. Yine de 6zellikle ikiden
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fazla rejim iceren durumlarda kiigiik bir model kullanilsa da arama uzay:r ¢ok genis olabilir ve ilk yol
izlenemeyebilir.

Simiilasyon ¢alismasinda veri iiretme siirecinde “t " NCO.D)  olmak iizere agagidaki model
kullanilmugtir:?
2,7+0.8yt,1+8t ’ yt—Z <5
Y =16+0,9y,, +1,5y, 4 +¢; , S5<Yy, <12 (12)
1+0,7y,, —0,2y, , +0,3y,_, +¢, Yo >12

Bu model kullanilarak 100, 200 ve 400 efektif gozlem igeren, tg veri seti olusturulmustur.’ Deneyde
hesaplama maliyeti nedeniyle tim olast modeller tahmin edilememis bu nedenle tam gecikme yapis
kullanilarak arama uzayr daraltilmigtir. Bu sekilde belirlenen genel modelden, %5 anlamlilik
seviyesinde anlamsiz parametreler atilarak gercek gecikme yapisini igeren nihai modele ulagilmigtir.
Ayrica her veri seti i¢in (12); bilinen gecikme yapisi, gecikme parametresinin asil degeri ve esik degeri
olarak seriden asil esik degerine en yakin gozlem kullanilmak suretiyle tahmin edilmistir. Her iki yolla
elde edilen modeller i¢in k tim rejimlerdeki toplam parametre sayis1 olmak uzere,

AIC= N Ins? + 2k (13)

formilinden hareketle AIC hesaplanmis daha kicik AIC degerine sahip model algoritmanin
bagarisin1 degerlendirmek adina 6l¢iit olmugtur. Bu sekilde elde edilen olgtit modeller Tablo 1'de
gorilmektedir.

Sekil 5: Ug Rejimli Genel SETAR Modeli I¢in Kromozom Kodlamast

[2[o] [o[s] [s]a] [e[o] [e]]a[s]x]ofofo[s]s] [s[o[o]s[o[s]o[a]s]1]
P Pz Ps d C C

Ug rejimli durum igin 6ncelikle 6lgiit modellerin yuvalandigi modellerin belirlenmesinde genetik
algoritmanin kullanilabilirligi aragtirnlmigtir. Bu amagla ¢6zimlerin Sekil 5'deki gibi kodlandig: ve
Tablo 2'deki tasarima sahip genetik algoritma kullanilarak es zamanli olarak her bir rejimdeki
maksimum gecikme uzunlugu, gecikme parametresi ve esik degerleri bulunmugtur. Esik degerleri ve
gecikme parametresi kromozomlarda iki rejimli durumdaki gibi ifade edilirken, gecikme parametreleri
dogrudan ondalik sayr sisteminden ikili say1 sistemine gevrilerek kodlanmugtir. Farkli popiilasyon
biytkliklerinin kullanildig: ve her veri seti i¢in genetik algoritmanin 100 kez ¢alistirildigi deneyin
sonuglar Tablo 3'de verilmigtir.

2 Strikholm ve Terasvirta (2006)'min arastirmalarinda kullandiklar1 model, mevcut duruma gére gecikme yapisi
bosluklar igerecek sekilde yeniden uyarlanmstir.

3 Tiim simiilasyonlarda her veri seti i¢in aslinda N+112 gdzlem olusturulmus ve her veri setinde ilk 100 veri
baslangic degerlerinin etkisini azaltmak amaciyla dislanmistir. Sonraki 12 veri maksimum gecikme uzunlugu 12
olmak iizere uygun gecikme yapisinin olusturulmasinda kullanilmastir.
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Tablo 1: Ug Rejimli SETAR Modeline Iliskin Tahmin Edilen Simiilasyon Modelleri

N
100 200 400

04 2,6999 (0,1422) 2,7546 (0,1287) 2,8481 (0,1003)
0. 0,8077 (0,0187) 0,7796 (0,0177) 0,7816 (0,0137)
¢1 2 - - - - - -
0 - - - - - -0,0226 (0,0094)
(p’l A - - - - - -
0,0 5,9289 (0,5582) 5,6475 (0,4722) 5,8966 (0,3150)
w’) 1 - - - - - -
0. -0,8875 (0,0678) -0,8351 (0,0588) -0,9017 (0,0389)
0, 0,0814 (0,0397) - - - -
Poa 1,4308 (0,0391) 1,4833 (0,0270) 1,5113 (0,0160)
P10 8,4141 (1,6053) 12,0767 (1,6643) 6,5280 (1,2856)
P51 -0,0898 (0,0396) -0,1747 (0,0442) 0,0513 (0,0197)
Pss -1,0279 (0,0926) -1,1656 (0,0861) -0,9824 (0,0569)
Pss - - -0,1039 (0,0449) 0,0784 (0,0391)
P4 1,5433 (0,0767) 1,4014 (0,0495) 1,4772 (0,0720)

d 2 2 2

o 4,7325 4,9733 4,9850

o 11,7943 11,4781 12,1155

52 0,5846 0,9221 0,9366
AIC -33,6773 3,7921 41727

Tablo 3'de farkli popiilasyon buyiiklikleri i¢in genetik algoritmanin hedeflenen AIC degerine ulasmak
i¢in ihtiya¢ duydugu minimum, maksimum ve ortalama iterasyon sayilari gérilmektedir. Burada
algoritmanin performansini, veri setinin biytkliginden ¢ok incelenen serinin karmagikliginin
etkiledigi sylenebilir. S6yle ki 200 gozlem iceren veri setinde her popiilasyon biyikliginde algoritma
100 denemenin tamaminda hedeflenen degere ulagirken; 100 ve 400 gozlem igeren veri setlerinde 50
kromozomdan olusan popiilasyon, algoritmanin tim denemelerde bagarili olmasi igin yeterli
olmamugstir. Dahasi veri seti buytikligiindeki artigin algoritmanin performansina tahmin edilen model
sayist noktasinda olumsuz bir etkisi olmamistir. Deney sonuglarina gore genetik algoritmanin uygun
modeli belirleyebilmesi i¢in veri setinin biyikliginden bagimsiz olarak, 150 kromozomdan olusan bir
popiilasyonda en ¢ok 400 iterasyon isletilmesi yeterlidir. Bu da toplamda 60500 modelin tahmin
edilmesi anlamia gelmektedir ki bu rakam 100, 200 ve 400 gézlem igeren veri setlerinde toplam
model sayisinin, sirasiyla %7,11 , %1,81 ve %0,45'ine denk digmektedir. Dolaysiyla hesaplama
maliyeti agisindan 6nerilen yaklagimin 1zgara aramasindan daha Gstiin oldugu agiktir.

Tablo 2: Ug Rejimli Genel SETAR Modeline Iligkin Genetik Algoritma Tasarumt

Prmaks 4
inats 4
Kromozom Uzunlugu 28 bit
Uygunluk Fonksiyonu AIC (13)
Baglangic Popiilasyonu 500
Elitizm 2
e . Turnuva
Segilim Tirl (Turnuva Buyuklugi=2)
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Caprazlama Thrl Tek noktal: caprazlama
Caprazlama Olasilif: 0,80
Mutasyon Olasiligt 0,06
Tablo 3: Ug Rejimli Genel SETAR Modeline Iliskin Simiilasyon Sonuglart
N N=100 N=200 N=400
bep Min Maks Ort Min Maks Ort Min Maks Ort
50 2 992 152,77 13 276 69,23 5 987 176,62
100 5 720 76,08 6 121 33,90 17 512 87,65
150 6 366 40,65 2 132 34,50 11 375 65,39
200 4 395 38,74 4 93 32,72 12 122 53,46

Not: Istatistikler bagarili denemelere gére hesaplanmustir. 50 popiilasyon biiyiikliginde, 100 ve 400 gézlem ieren veri
setlerinde genetik algoritma sirasiyla 83 ve 91 kez basarili olmustur.

Tablo 4: Ug Rejimli SETAR Modeline ligkin Genetik Algoritma Tasarimi

Pnaks 4
dimaks 4
Kromozom Uzunlugu fz Eit 8 22223
Uygunluk Fonksiyonu AIC (13)
Baglangi¢ Popiilasyonu 500
Elitizm 2
s o Turnuva
Segilim Tiird (Turnuva Biyikligi=2)
Caprazlama Tiri Iki noktali gaprazlama
Caprazlama Olasilig 0,80
Mutasyon Olasilig 0,05

Sonraki deneyde dogrudan 6l¢iit modele ulagma stireci agiklanan iki agamali yaklagim ve kodlama
stratejisiyle aragtirilmistir. Bu baglamda algoritmanin ilk agamasinda; iki rejimli SETAR modelini
belirlemeye yonelik bir 6n ¢aligmasinin sonuglarindan hareketle, 100 kromozomdan olusan bir
popiilasyon kullanilmis ve algoritma 80 iterasyon igletilmistir. Tkinci agama igin uygun popiilasyon
buytikligi ve iterasyon sayisini belirlemek adina genetik algoritma, her veri seti i¢in séz konusu
parametrelerin farkli degerleri kullanilarak 100 kez ¢alistinlmistir. Bu noktada hedef, genetik algoritma
ile 6lgtit modellere iliskin AIC degerinden daha disik bir AIC degerine ya da en azindan olgit
modelin AIC degerine ulagmaktir. Gergeklestirilen deneyin her iki agamasinda da Tablo 4'de verilen
tasarima sahip genetik algoritma kullanilms, elde edilen sonuglar: Tablo 5'de verilmistir.

Tablo 5: Ug Rejimli SETAR Modeline ligkin Simiilasyon Sonuglari

) N
Npop Tter. 100 200 400
20 97 (93) 99 (99) 89 0)
0 30 98 (94) 100 (100) 98 0)
40 98 (95) 100 (100) 100 0)
50 98 (95) 100 (100) 100 (0)
20 9 (94) 100 (100) 95 (0)
% 30 97 (97) 100 (100) 100 (0)
40 100 (100) 100 (100) 100 0)
50 100 (100) 100 (100) 100 0)
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Not: Parantez igerisinde verilen degerler 6l¢tit modelden daha iyi uyuma sahip model sayisini gostermektedir.

Genetik algoritmanin en azindan 6l¢iit modeli bulmas: igin ikinci agamada popiilasyon buyiikligi 50
iken 40 iterasyon yeterli olmaktadir. Bu toplamda 11000 modelin tahmin edilmesi anlamina
gelmektedir. Hem popiilasyon biytkligi hem de iterasyon sayisi 50 olarak belirlendiginde, 400
gozlem igeren veri seri i¢in algoritma tim denemelerde 6l¢iit modeli belirleyebilmis ancak 6lgiit
modelden daha iyi bir modele ulagamamigtir. Ttim olas: modelleri denememiz miimkiin olmadig: i¢in
s6z konusu modelin veriye en iyi uyan model olup olmadigini kesin olarak bilemeyiz, yine de ol¢ut
modele tahmin edilmesi gereken model sayisinin sadece %0,087'sinin denenerek ulagilmas: genetik
algoritma temelli yaklagimin basarisini gostermektedir. Diger taraftan 100 ve 200 gozlem igeren veri
setlerinde AIC kriterine goére veriye Olgit modellerden daha iyi modeller yaklastinlmigtir.
Algoritmanin ulastif1 en iyi modeller Tablo 6'da verilmistir. Yine bu modellerin tim olast modeller
arasindaki en iyi yaklagtirmalar oldugundan emin olamayiz fakat daha az hesaplama maliyeti ile elde
edilen modellerin 6l¢iit modellere gore daha iyi uyuma sahip olmasi genetik algoritma baglaminda
o6nerilen yaklagimin etkinligini agik¢a ortaya koymaktadir.

Tablo 6: Ug Rejimli SETAR Modeline Iligkin Tahmin Edilen En Iyi Modeller

N D P P d c1 ) 62 AIC
100 | o1 1-3-4 0234 | 2 3,7812 4,7325 0,5750 37,3344
200 | 01 0-2-4 0-12-4 | 2 4,9733 7,3468 0,9265 2,7415

SONUC

Bu ¢aligmada, 6zellikle ¢ rejimli durum baglaminda SETAR modellerinin belirlenmesi amaciyla;
genetik algoritma tabanli, tim yapisal parametrelerin birlikte belirlendigi, daha nesnel ve tutarli bir
model belirleme yaklagimi 6nerilmigtir. Onerilen genetik algoritma temelli yaklagim simiilasyon
verileri kullamilarak sinanmugtir. Ulagilan sonuglar yaklagimin hesaplama maliyeti agisindan 1zgara
aramasindan daha Ustin oldugunu gostermistir. Dahasi simiilasyon verilerine en iyi uyan modelin
bilinmedigi mevcut durumda, algoritma g¢ogu kez ol¢tt olarak kabul edilen modelden daha iyi
modellere yakinsayabilmistir. Bu noktada ilgilenilen veri setinin icerdigi gézlem miktarinin,
algoritmanin performansmna tahmin edilen model sayisi noktasinda olumsuz bir etkisinin olmadig:
aksine performansin daha c¢ok incelenen serinin karmagikligina bagli oldugu tespit edilmistir. Ug
rejimli modele bagli olarak ortaya ¢ikan genis arama uzayinin, model belirleme siirecine yonelik olarak
yarattign olumsuz etkilerin iki agamada iki farkli genetik algoritma kullanidmak suretiyle 6ntine
gecilebilecegi gosterilmistir. Ug rejimli durum igin 6nerilen algoritma tasarimi daha fazla rejim igeren
durumlara, mevcut agama sayisinin arttirilmast yoluyla uyarlanabilir. Ancak c¢alismada kullanilan
genetik algoritma parametrelerinin ve secime esas tegkil eden AIC bilgi kriterinin her veri seti uygun
olmayabilecegi gercegi, onerilen yaklagimin kullanilmas: noktasinda dikkat edilmesi gereken bir
husustur.
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