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Oz: Ajan bazli modelleme (ABM) yéntemi geligen bilgisayar altyapilar sayesinde model kurmak igin giderek
daha kullanish hale gelmistir. ABM yine kullanim alanlarinin gesitliligi ve kurulan modellerin, karmasik
sistemler iizerindeki etkinligi ve teorilerin test edilebilmesindeki kolaylik nedeniyle arastirmacilarin ilgisini
ceken bir yontem olmustur. ABM ile arastirmacilar, orman yanginlarindan viriis yayiimlarma, saghk
bilimlerinden fizik bilimi modellerine, genel ekonomik modellerden yalnizca yapay piyasalarin
modellenmesine kadar bir¢ok alanda calisma yaparak literatiirii ve arastirma alanlarin gelistirebilmektedirler.
Bu ¢alismada Ajan Bazli Finansal Modelleme (ABFM) ve ABFM ile birlikte kullanilan bazi teknikler ele alinarak
ABFM prosediirii agiklanmaktadir. Aragtirmacilara yol gostermesi agisindan bu alandaki erken dénem
calismalardan olan Genoa Yapay Piyasas1 (GASM - Genoa Artificial Stock Market) ve bu model temel alinarak
gelistirilen borsa modeli olan Santa Fe Enstitiisii Yapay Piyasasi (SFI-ASM - Santa Fe Institute Artificial Stock
Market) teknik agidan incelenmistir. S6z konusu ¢alismalar ABFM literatiiriiniin en bilinen ¢alismalar1 arasinda
yer aldiklarindan bu c¢alismada modellemeye o6rnek olmalari agisindan segilmislerdir. Ayrica literatiir
incelenirken kolaylik saglamasi agisindan ODD (Overview, Design Concepts, and Details) prosediirii de

arastirmacilarin ilgisine sunulmustur.

Anahtar Kelimler: Ajan Bazli Finansal Modelleme, Makine Ogrenmesi, Genetik Algoritma.
Jel Kodlart: G10, G11, G12, G17

Agent Based Financial Modeling and Its Application Procedure

Abstract: Agent-based modelling (ABM) has become increasingly valuable for model building thanks to the
developing computer infrastructure. ABM has caught the researchers' attention due to its diverse usage areas,
the effectiveness of the models on complex systems and the ease of testing theories. With ABM, researchers can
expand the literature and research areas by working in various fields, including forest fires, virus spreading,
health sciences, physical science models, general economic models, and the modelling of only artificial stock
markets. In this study, Agent Based Financial Modelling (ABFM) and some techniques used with ABFM are
discussed and the ABFM procedure is explained. To provide guidance for researchers, this study examines the
Genoa Artificial Stock Market (GASM), one of the pioneering studies in this area, and the Santa Fe Institute
Artificial Stock Market (SFI-ASM), a stock market model that is based on this model, from a technical
perspective. These stock market models, which are widely known in the ABFM literature, are used as examples
for modelling in this study. In addition, the ODD (Overview, Design Concepts, and Details) procedure has also

been presented to the attention of researchers for convenience when examining the literature.
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1. Giris

Ekonomiler; mikro davranislari, etkilesim kaliplarini ve kiiresel ticaret sisteminin
etkilesimini kapsayan karmasik sistemlerdir. Ekonomik sistem calismalar: kapsaminda,
gercek yasamin karmasik kesitleri arasinda yer alan asimetrik bilgi, eksik rekabet, stratejik
etkilesim, genel Ogrenme ve ¢oklu denge gibi konularin nasil ele alinacag:
incelenmektedir. Hesaplama araglarindaki son gelismeler, arastirmacilara bu konular:
nicel olarak calisma olanag saglayacak yeni yaklasimlar sunmaktadir. Bu yeni
yaklagimlardan biri olan Ajan Bazli Modelleme (ABM), ekonomik siireglerin etkilesimli
ajan dinamik sistemleri seklinde hesaplanmasina izin vermektedir (Tesfatsion ve Judd,
2006). Ekonomiler ayni zamanda dinamik sistemlerdir. Cok sayida mikro ajan, tekrar
tekrar cevresindeki ajanlarla etkilesime girerek istthdam ve biiylime oranlarini, gelir
dagilimini, piyasa kurumlarini, sosyal sozlesmeleri ve bunun gibi daha pek ¢ok makro
veriyi kiiresel ¢apta etkileyebilmektedir. Kiiresel sistemdeki bu etkilesimler ABM yontemi
ile modellenip olgiilebilmektedir. Bu baglamda ekonomilerde ABM simiilasyonlar
yapilabilmekte ve hatta biitiiniin incelenmesi ile olasi krizler ortaya ¢ikmadan ¢oziimler
i¢in piyasa yapiciya erken miidahale sansi verilebilmektedir.

Finansal piyasalarin dinamiklerini analiz etmek icin kullanilan finans alanindaki
modeller, piyasalar1 smirli rasyonel ajan gruplari olarak ele alarak etkilesimlerini
incelemektedirler. Bu modellerde, bilgisayarlar piyasa dinamiklerinin anlasilmasina
yonelik bir arag¢ olarak kullanilmaktadir. Ajan Bazli Finansal Modelleme (ABFM) bu
alandaki diger modelleme yontemlerinden ayrilmaktadir. Bunun nedeni, bu modellerde
heterojen ajanlarin bir siiredir kullanilmasi ve piyasa dinamiklerinin analizi i¢in oldukga
elverisli olmasidir. Ajan bazli finansal piyasa modellerinde dinamik heterojenlik, 6zellikle
onemli bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir. Heterojenlik, sabit veya degisen bir dizi strateji
arasinda bir ajan veya servet dagilimi ile temsil edilebilmektedir. Aslinda optimizasyonel
ajanlar, diger ajan stratejilerinde bu dagilima en uygun olacak sekilde yanit
vermektedirler. Ancak genellikle bu durum uzayi, optimal bir stratejiyi hesaplamaya
baglamak i¢in ¢ok karmagiktir ve hem ajanlari hem de modellemeyi yapan arastirmacry1
sinirh rasyoneliteyi kabule zorlamaktadir. Bu alanda, sinirli rasyonalite, 6zellikle durum
uzaymin karmagikligina bagl olarak, bireysel ajanlarin algilanan sinirlamalarindan daha
etkin bir sekilde hareket etmektedir. Ajanlar tarafindan kullanilan basitlestirilmis temel
kurallarin, alistirmanin duragan durum veya modelin dinamikleri tizerinde bir tiir
basitlestirilmis ¢oziimii zorladig1, 6nermedigi veya piyasalarin rasyonel denge teorileri
tarafindan tam olarak temsil edilmedigi unutmamalidir. Bununla birlikte, temel
kurallarin basit uyarlanabilir davranmiglar temelinde inga edilmesi gerektigi de
hatirlanmalidir (Tesfatsion ve Judd, 2006).

Finansal piyasalar, fonlarin, yatirim firsati olmayanlardan yatirim firsati olanlara
dogru hareketini saglayarak sermayenin etkin bir bicimde tahsisine hizmet etmektedirler
(Aras, 2003). Ajan bazli finansal modeller finansal piyasalardaki getiri oranlari, hacim
bilgisi veya kaparus fiyatlariin tahmini i¢in kullanilabilmektedir.

Calismada, oncelikle kompleks adaptif sistemler analiz edilirken en sik kullanilan
ajan bazli modelleme yontemi kisaca agtklanmistir. Sonrasinda bu yontemler kullanilarak
ajan bazli finansal modelleme yapan galismalarin bazilar1 incelenmis ve ¢alisma genelinde
ABM'nin nasil kurgulanabilecegi anlatilmaya calisilmistir.

Calisma, literatiir 6zeti, ABFM yonteminin anlatilmasi, bu alanda ¢ok bilinen iki
modelin incelenmesi ve sonug boliimiinde yorumlanmasi ile tamamlanmaktadar.

2. Literatiir Ozeti

ABFM o6zelinde hazirlanan bu calismanin literatiir 6zeti boliimiinde ilk model
¢alismalarin yani sira bu alanda son donemde ¢ikan ¢alismalar da incelenmistir. Bu alanda
en ¢ok bilinen iki ¢alisma sonrasinda incelenecegi icin literatiire dahil edilmemistir.

Arifovic (1994) tarafindan yapilan calismada {iretime karar vermek igin genetik
algoritma kullanan ajanlarin CobWeb iiretim modelinde rasyonel beklentiler dengesine
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yol agabilecegini gostermistir. Bu ¢alisma arastirmacilar tarafindan ABM literatiiriiniin en
erken orneklerinden biri olarak kabul edilmektedir. LeBaron’un (2002) ¢calismast ABFM
literatiiriiniin en bilinen ¢alismalarindan biridir. LeBaron 2006 yilinda yaptig1 bagka bir
calismada ise mevcut modellerin tiirlerini ve baz1 ampirik konulari incelemeye gegmeden
Once tasarim sorularina odaklanmistir. Tasarim boliimii, tercihler ve zaman, fiyatin nasil
olustugu, evrim, 6grenme, bilginin nasil temsil edilecegi ve sosyal 6grenme gibi konular:
kapsamaktadir. LeBaron 2006 tarihli calismasinda modelin iyi anlasilmasinin gerekliligini
ve kiyaslama igin yeterli parametrelere sahip olmasinin énemini vurgulamigtir. Calisma
dinamik ve heterojen modellere kadar bir dizi modeli kapsamakta ve kendi ifadesiyle
“birkag tiir model, ajanlar tarafindan riskli bir varligin ticaretini yapmak i¢in kullanilan,
tipik olarak teknik veya temel olan az sayida stratejiyi” analiz etmektedir. Sonrasinda bu
alanda c¢alismaya devam ederek 2021 yilinda yine ABFM igin yazdig1 makalesinde
ajanlara strateji degisimine imkan verilmesi durumunda ne olacag1 sorusuna cevap
arayarak toplam ajan sayisinin %70’ten biraz fazlasmin {i¢lincii bir tahmin stratejisini
sectigi sonucuna ulagmustir. Kirman 2002 ve 2010 yillarinda yayimladig: ¢alismalarinda
ABM yapan arastirmacilarin ekonomik sistem modellerini nasil olusturduklarini ve genel
olarak ekonomik modellemenin nasil yapilmasi gerektigini incelemektedir. Bu ¢alisma,
ajanlar arasindaki dogrudan etkilesimleri hesaba katan modellerin ve 6zellikle ag tabanl
yaklasimlarin yararlarina iliskin bir argiiman sunmaktadir. Horst (2005), makalesinde
ABFM ile bir finansal piyasa modeli olusturmustur. Yatirimcilarin heterojen ajanlar olarak
belirlendigi calismada hem toplam ajan davramgini hem de varlik fiyatlarini analiz
etmistir. Calisma, finansal piyasalarda denge fiyatlarinin belirlenmesi ve fiyat
dalgalanmalarinin analizi i¢in mikro ekonomik bir temel saglamis ve denge fiyatlarinin
benzersiz bir dengeye yaklasmas: igin gereken kosullar1 ortaya koymustur. Ayrica,
fiyatlarin zaman igindeki dalgalanmalarinin analizi ic¢in difiizyon modellerinin
kullanimimi savunmugtur. Bu modeller, ajanlarin kararlar1 ve piyasa kogullar1 gibi
faktorlere dayanarak fiyatlarin nasil degistigini anlamamiza yardimci olmaktadir.
Mahfoud ve Mani (1996), calismalarinda hisse senedi islemlerinden daha fazla kar
saglanmasi1 icin Genetik Algoritma (GA) kullanmislardir. 1600 hisse senedi verisini
kullanarak 12 haftalik periyotta bu hisseler arasinda daha fazla getiriyi saglayacak hisse
senedini ve zamanini arastirmiglardir. Calismada GA ile birlikte karsilastirma i¢in yapay
sinir aglarina (YSA) da bagvurulmustur. Teknik ve temel analiz gostergelerini temsil eden
on bes gosterge secilerek GA’lardan YSA’lara gore daha basarili sonuglar alinmistir.
Subramanian ve digerleri (2004), portfoy se¢iminde GA kullaniminin gosterimi icin
Hindistan’in 99-03 aras1t CMIE-BSE-100 ve BSE Sensex hisse senedi fiyat endeksi verilerini
kullanmisglardir. Calismada kullanilan modelleri Markovitz'in risk-getiri yaklagimina
uygun olarak 0.1, 0.5 ve 0.9 risk seviyeleri icin test ederek en iyi portfoyiin secilmesi
saglanmigtir. Demirtas ve Giingdr (2004) ise caligmalarinda IMKB-30 (Borsa Istanbul 30
Endeksi) hisse senetlerini kullanarak olugturulan biri en diisiik standart sapmaya sahip,
digeri ise en yiiksek sharpe rasyosuna (riske gore diizeltilmis performans 0l¢iisii) sahip
olan iki farkli portfoyii karsilastirmiglardir. Calismanin sonucunda en diisiik riskli
portfoyli olusturmak igin 19 adet hisse senedi gerektigi belirtilmistir. Bryan R.
Routledge'un (1999) adaptif 6grenme iizerine yaptigi ¢alisma, Grossman ve Stiglitz'in
(1980) modelinin tekrarlanan bir versiyonunda adaptif 6grenme siireglerinin etkisini
arastirmaktadir. Calisma, Ozellikle herhangi bir siirecin tekdiize bir se¢im dinamigine
sahip oldugu durumlarda ve bilgili yatirimcilarin orani sabit oldugunda, varlik
taleplerinin rasyonel beklentilere yakinsayacagini gosteren bir sonug ortaya koymaktadir.
Ayrica, bu 6grenme siireclerinin, Grossman-5Stiglitz (GS) dengesi icin benzersiz ve
asimptotik olarak kararli bir sabit noktaya sahip olmas: gereken 6grenme siireglerini
aragtirmaktadir. Calismada 6grenmenin giiriiltiilii deneylere (noisy exp.) kargi saglamligi,
Binmore ve Samuelson'un (1999) deterministik sapma yaklasimi kullanilarak ve
ekonomik parametrelere ve 6grenme siireci parametrelerine iliskin kosullar belirlenerek
adaptif 6grenmenin GS rasyonel beklentiler dengesine yol agacag1 gosterilmistir. Agrawal
ve digerleri (2019) calismalarinda, yapay zekaya gosterilen halk ilgisinin ¢ogu is
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tizerindeki etkisini incelemiglerdir. Calismada yapay zeka alanindaki basarilarin
¢ogunun, makine 6grenimi adi verilen hesaplamali istatistik dalindaki gelismelerin bir
sonucu oldugu vurgulanmaktadir. Standart makine o6grenimi ders kitaplarindaki
regresyon, maksimum olasilik tahmini, kiimeleme ve parametrik olmayan regresyon gibi
kavramlarin ¢ogunun, ekonomistlerce bilindigi ve regresyon agaglari, sinir aglar1 ve
pekistirmeli 6grenme gibi diger tekniklerin ekonometrinin arag setine yeni girdigi
belirtilmistir. Son on yilda yasanan veri toplama, veri depolama ve algoritmalardaki
gelismelerin ticari uygulamalarla birlikte hizla ilerledigi ve onemli gelismelere yol actig:
ifade edilerek, bu tekniklerin isgiicii piyasasina etkileri incelenmistir. O’halloran ve
digerleri (2016), karmasik tekniklerin 1950'den beri Amerika Birlesik Devletleri'nde mali
diizenleme yapisinin tasarimini analiz etmek icin uygulandigini belirtmislerdir.
Calismada mali sektor yasalarimi ilan etme, uygulama ve bunlara uyumu denetleme
konusunda diizenleyici kurumlara takdir yetkisi devrine odaklaniulmistir. Pabugcu (2019)
calismasinda, finansal zaman serilerinin barindirdig: belirsizligin yapilan tahminleri
oldukga gliclestirdigini belirtmistir. Makroekonomik faktorlerin, politik degisimler,
ekonomik goriiniim, yatirimci beklentileri ve diger endekslerin hareketleri gibi gesitli
faktorlerden etkilenen borsa endekslerinin tahminleri zorlu bir siiregtir, ancak ayni
zamanda gekici bir arastirma konusudur. Bu baglamda, makine 6grenme algoritmalarinin
endeks hareketleri ve gelecege doniik tahminler iiretmede basarili oldugu
belirtilmektedir. Calismada, BIST 100 endeksinin yoniiniin tahmin edilmesine ¢aligilmis
ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Naive Bayes gibi
siniflandiricc  makine Ogrenme algoritmalar1  kullanilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. Borsa endeksi tahminleri i¢in yararlanilan on teknik gosterge modeller
icin girdi olarak kullanilmigtir. Veri seti 2009-2018 periyodunu kapsayan giinliik kapans
degerlerini icermektedir. Calismanin sonucunda, BIST 100 endeksi hareketlerinin tahmin
edilmesinde kullarulan YSA, DVM ve Naive Bayes simiflandiricis1 algoritmalarmin
hepsinin borsa endeks hareketlerini yakalamak i¢in uygun oldugu goriilmiistiir. Ancak,
yapilan analizlerle YSA algoritmasinin daha iyi sonug verdigi gosterilmektedir. Yu ve
digerleri (2014) calismalarinda LOO-IELM (Birini Disarda Birakan Asir1 (")grenme Makine
- Leave-one-out Extreme Learning Machine) kullanarak iflaslar1 tahmin etmeye
calismiglardir. Yu ve digerlerinin calismasinda LOO-IELM ile Combo metodu
birlestirilerek toplu bir model olusturulmustur. Bu algoritmanin iyi bir tahmin yaptig:
belirtilmistir. Bajari ve digerleri (2015) ise makine Ogrenmesi yontemleriyle talep
tahmininin etkinligini aragtirmiglardir. Bu baglamda son yillarda tiiketici davrarnslarim
bilgisayar bilimi ve istatistik kullanarak modelleyen bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu
calismada makine 6grenmesi yontemleri ve klasik ekonometrik yontemler birbirleriyle
karsilastirilmistir. Lineer regresyon ve kosullu logit gibi alt1 farkli makine 6grenmesi
yontemi kullanilan analizde, talebi belirlemek icin ise sekiz farkli model kullanilmistir.
Sonug olarak makine 6grenmesi modellerinin klasik lineer regresyon modeline gore daha
dogru sonuglar verdigi belirtilmistir. Demirtas ve Cakmak (2022) tarafindan yapilan
calismada farkl bilgi seviyeleri altinda algoritmik yatirimin geleneksel yatirima kiyasla
performansi arastirilmaktadir. Calisma, yatirimcilarin (insan yatirimeilar ve algoritmik
yatirnmailar) aldiklar bilgilere dayanarak varliklarin ticaretini yaptig1 bir ticaret oyunuyla
deneysel bir senaryo kullanmaktadir. 20 farkli trend dénemi tizerinde yapilan ¢alismada
sonugclar incelendiginde algoritmik yatirimcilarin karlilik ve verimlilik agisindan insan
yatirimcilardan daha iyi performans gosterdikleri goriilmektedir. Ancak, yukar: trend
durumlarinda insan yatirmmcilarin algoritmik yatirimcilardan daha iyi performans
gosterdikleri ortaya ¢ikmistir. Maehara ve digerleri (2015)'nin ¢alismasinda firmalarin
reklam verirken etkili ve verimli biitce tahsisi yapmasi amaciyla bir model kurulmustur.
Bu dogrultuda her bir medya kanali etkili kullanilarak miigterilerin biitcelerini bu
kanallar arasinda nasil paylastiracaklar: kararini verebilmeleri amaglanmaistir. Patel ve
digerleri (2015), makalelerinde hisse senedi ve hisse senedi fiyat endeksi hareketlerini
makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin etmeye ¢alismaktadirlar. Calismada, Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinasi (DVM), Rassal Orman (Random Forests) ve Naive



Politik Ekonomik Kuram 2023, 7(2)

205

Bayes'in iki farkli yaklasimi kullanilarak hisse senedi fiyat endeksi hareketlerinin tahmin
edilmesi konusunda sonuglar: karsilastirilmigtir. En iyi tahmini %83,56 dogruluk pay1 ile
Rastgele Orman algoritmasi saglarken en zayif tahmine ise Naive Bayes algoritmasi ile
ulagilmistir. Galindo ve Tamayo (2000) c¢alismalarinda finansal aracilarin risk
degerlendirmesini makine 6grenmesi modelleri ile tahmin etmislerdir. En iyi tahmin
%8.31 hata pay1 ile Siuflandirma ve Regresyon Agac (CART Classification and
Regression Tree) modelleri kullanilarak gerceklesmistir.

3. Yontem Sec¢imi

Bu boliimde modelleme yapmak isteyen aragtirmacilar icin izlenmesi tavsiye edilen
stirecler ele alinmisgtir. Bu siireclerde basit modellerden daha karmasik modellere kadar
genis bir yelpazeye deginilmistir. Spesifik bir alan {izerinde sadece ABM yapmak dahi
bir¢ok agiklayiciligi beraberinde getirmektedir. Ancak istenildigi takdirde, Biiyiik Veri
(Big Data) ile daha genis bir veri seti kullanarak modellemeye derinlik katilabilmektir.
Daha karmasgik ve ileri ¢alismalar i¢in modele Makine Ogrenmesi (Machine Learning -
ML) ya da Derin Ogrenme (Deep Learning - DL) algoritmalar1 kullanilarak grenme
siiregleri ve tahmin yapabilme 6zelligi verilebilmektedir. Ayni zamanda istenirse Genetik
Algoritma (Genetic Algorithm - GA) gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak modele
optimizasyonu saglama yoniinde bir yetenek kazandirilabilmektedir.

3.1. Ajan Bazl1 Modelleme Siirecleri

Ajan bazli modellemeler genel denge kavramindan uzak olan ve zaman zaman tam
olarak rasyonel olmayan olaylar1 iceren finansal piyasalardaki davranislari kesfetmek icin
son yillarda sikga kullanilan ve gorece yeni olan ydntemlerdir. Ozellikle ekonomi,
bilgisayar bilimi, fizik ve psikoloji gibi disiplinlerden arastirmacilar bu yontemleri
kullanarak ABM literatiiriinii genisletmeye devam etmektedirler. Gliniimiizde ajan bazl
modelleme yontemi, disiplinler arasi1 ¢alismalar ile zenginlestirilmekte ve gercege en
yakin ¢alisma alanlarindan birini temsil etmektedir.

Ajan bazli modellerin ilk 6rnegi, fizik¢i Enrico Fermi'nin madde yoluyla nétronlarm
tasinmasini igeren problemleri ¢ozmeye ¢alistigr 1930'lardaki modeline dayanmaktadir
(Poledna ve digerleri, 2023). 1947 yilina gelindiginde ise bilim insanlar1 bu teknik igin
olasilikli dogasini yansitan bir isim gelistirmiglerdir ve s6z konusu teknik Monte Carlo
yontemi olarak anilmaya baslanmistir. ABM her disiplinde farkli isimlerle anilmaktadir.
Bu isimler arasinda, biyoloji ve ekolojide bireysellik bazli modeller, bilgisayar bilimi ve
lojistikte ise ¢oklu ajan sistemleri, ekonomide ajan bazli hesaplamali (kompiitasyonel)
ekonomi, fizikte ise Monte Carlo simiilasyonlar: yer almaktadir. Son olarak ise Hommes
ve Lebaron 2018’de ABM genel tanimindan hareketle farklilastirdiklar1 Heterojen Ajan
Modelleri (HAM — Heterogenius Agent Modelling) ile modellemeyi finans igin daha 6zel
bir hale getirmislerdir. Ancak bu isim heniiz genel kullanima yayilmamaistir.

Ajan bazli modelleme yontemini takip ederken dikkat edilmesi gereken alt1 farkl
tasarim sorunu bulunmaktadir. Bunlar; ajan tercihleri, fiyatin belirlenmesi ve ticaretin
gercekleme sekli, varliklar, 6grenme siireci, kiyaslama ve kalibrasyondur. Modelin
kurulumundan itibaren izlenecek siki bir siire¢ sayesinde modelin karmasikligi hem
sorun olmaktan ¢ikmakta hem de daha iyi bir model kurulmasina yardimci olmaktadir.
Bu durum diger aragtirmacilara da kolaylik saglamaktadir.

Ajan tercihleri, ABM’ye baslarken alinmasi gereken en onemli karardir. Tercih
tiirleriyle ilgili sorular ¢ok dnemlidir. Bu baglamda miyop ve intertemporal tercihlerden
hangisinin segilecegi de bir bagka énemli konudur. Ikinci olarak grenme siirecinin nasil
olacagina karar verilmelidir. Ogrenme, ek karmasiklik olusturabilecegi gibi modele
gercekcilik de katmaktadir. Kayiptan kaginma gibi belirli davrams ozelliklerinin de
modele dahil edilmesi miimkiindiir. Baz1 durumlarda ajanlarin tercihlerden tamamen
kaginmasi ve sadece belirli davranis kurallarinin evrimine konsantre olunmasi yoniinde
bir argiiman da 6ne siiriilebilmektedir. Bu yaklasim, diger modellerle karsilastirmalarin
yapilmasina izin vermektedir.
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Fiyat belirleme ve ticaretin gerceklesme sekli ise bir diger tasarim sorunudur. Fiyatin
nasil belirlenecegi konusunda bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler genel olarak
dort kategoride incelenebilmektedir. Ilk yontemde, piyasanin dengede olmadig1 bir
siiregte yavas fiyat ayarlamalar1 kullanilmaktadir. Ikinci piyasa mekanizmasi yontemi,
her donemde piyasay: sayisal olarak temizlemek icin veya gegici piyasa takas fiyatina
kolay bir analitik ¢6ziim saglayan bazi teorik basitlestirmeler kullanmaktadir. (Tesfatsion
ve Judd, 2006). Baska bir modelleme yontemi piyasalardaki gercek ticaret
mekanizmasimnin modellenmesini igermektedir (LeBaron, 2001). Piyasa benzeri 6zelliklere
sahip olmayan, ancak piyasa davranisina yaklasabilen yapilari incelemek, diger bir
modelleme ¢oziimii olarak diisiiniilmektedir (Tesfatsion ve Judd, 2006).

Varliklar tipki gergek finansal piyasa modellerinde oldugu gibi, ABM'nin de énemli
bir parcasidir. ABM diinyasinda genellikle islem goren varlik tiirleri oldukga basittir,
¢iinkii heterojen ajanlar sebebiyle ortaya c¢ikan karmasiklik, arastirmacilart genellikle
ticaret i¢cin mevcut varliklar: basitlestirmeye yonlendirmektedir. Birgok ABM, geleneksel
ekonomik modellere dayanarak tasarlanmistir ve bu sayede karsilastirmalarin daha
yararli olmasin saglamaktadir. Menkul kiymet fiyatlar1 genellikle temel bir degere,
Ornegin temettii veya kazanca baglhdir ve gercek veriler kullanilarak ayarlanabilmektedir
(LeBaron, 2001).

Ogrenme stirecini igeren sinirl sayidaki ¢alisma, yapay zeka literatiiriinden alinan
teknikleri kullanmaktadir. Bu yapay zeka tekniklerinden biri GA’dir. GA, Bayesyen
ogrenme ve uyarlanabilir dogrusal modeller gibi geleneksel 6grenme yaklagimlarina
alternatif olarak sunulan yontemlerdir. GA'nin yatirimct davranislarinda &grenme
siirecini artirmak i¢in kullanigh olup olmadig: konusunda net bir diisiince yoktur.

Bir diger tasarim sorunu, yararh  olabilecek kiyaslama/kalibrasyon
karsilastirmalarinin olusturulmasidir. Piyasanin dinamikleri hakkinda saglam bir anlayis,
parametrelerin belirlenmesinde 6nemli bir faktordiir. Bu faktorler, 6grenme dinamikleri
ve ticaret acisindan kurulacak modelin 6zelliklerini belirleyebilmektedir. Bir diger 6nemli
faktor, belirli parametreler i¢in iyi tanimlanmais bir rasyonel beklenti dengesine yakinsama
olabilmektedir. Parametre hassasiyetleri, olusturulan piyasanun bir dengeye dogru
yaklagsmasinda veya dengeden uzaklagsmasinda kritik bir rol oynayabilmektedir. Son
olarak, 6grenme siirecinin dinamikleri, bir dengede oldugu kadar dengeden uzakta
oldugu durumlarda da ilging bir arastirma konusu olabilmektedir. Bu ayrimi yapmak igin
bir olgiitiin tanimi esastir (Tesfatsion ve Judd, 2006). Kalibrasyon yapilabilmesi sayesinde
calismanin gercek diinyaya yakinhigr yani gercek piyasayr ne kadar iyi agikladig:
Ol¢iilebilmektedir. Bu baglamda yapilacak tahmin de daha gercek¢i olmakta ve
arastirmaya kiyaslama olanag1 saglamaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi Siiregleri

Algoritma kelime olarak El-Harezmi’'den gelmektedir. Problemin ¢oziimiinii
belirtmek i¢in kullanilan El-Harezm, El-Gorizm kelimeleri zaman icinde “algorithm”e
doniigsmiis ve dilimize algoritma olarak gevrilmistir. Kelime anlamu itibariyle ¢6ziim yolu
anlamina gelmektedir (Topal Kog, 2021).

Makine ogrenmesi algoritmalari, bilgisayar sistemlerinin deneyimler yoluyla
O0grenmesini ve kararlar vermesini saglayan matematiksel modellerdir. Bu algoritmalar,
verilerin analizi, desen tanima, siniflandirma, tahmin, kiimeleme ve boyut azaltma gibi
bircok farkli problemi ¢6zmek igin kullanilabilmektedirler. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak incelenebilmektedir.

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda en yaygin kullanilan tekniklerden
biridir. Bu yaklasim, bir modelin 6grenmesini saglamak igin veri setlerindeki 6zellikleri
ve hedef degerleri (etiketleri) kullanmaktadir. Ogrenme siireci, giris verileri ile istenen
ciktilar arasindaki iliskiyi modellemeyi icermektedir. Algoritma, giris verileri temelinde
bir ¢ikt1 tiretmekte ve bu ¢ikti gercek ciktiyla karsilastirilmaktadir. Daha sonra, hata
diizeltme yontemleri kullanilarak algoritmanin ciktisi iyilestirilmektedir. Denetimli
dgrenmenin cesitli uygulama alanlari vardir. Ornegin, e-posta filtreleme, dogal dil isleme,



Politik Ekonomik Kuram 2023, 7(2)

207

gorlintii siiflandirmas: ve tahmin modelleri gibi alanlarda sikca kullanulmaktadir. Bu
yaklagim, veri analizi, siniflandirma, regresyon ve tahmin etme siireglerini daha verimli
hale getirmektedir. Ancak, denetimli 6grenmenin dezavantajlarindan biri, etiketlenmis
veri kiimesine ihtiya¢ duymasidir. Algoritmalar, veri setindeki 6zellikleri (girisleri) ve
hedef degerleri eslestirerek bir model olusturmaktadirlar. Bu modeller daha sonra yeni
ozelliklerle birlikte kullanilmak {izere egitilmektedir. Denetimli 6grenme algoritmalarinin
onemli bir ozelligi, modelin dogrulugunu 6l¢gmek ve gelistirmek ic¢in geri bildirim
saglayabilmesidir. Karar agaclari, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve k-en
yakin komsu gibi yontemler, denetimli 0grenme alaninda en popiiler olanlardir.
Algoritmalarin se¢imi, verinin 6zelliklerine, boyutuna ve hedef probleme baglhdir.

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), veri setinin 6zellikleri veya etiketleri
hakkinda higbir bilgi sahibi olmadan, veri setindeki gizli yapilari, gruplamalari, yogun
bolgeleri ve aykirt noktalar: kesfetmeyi saglamaktadir. Klasik bir denetimsiz 6grenme
algoritmasi, kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma, veri setindeki benzer 6zelliklere
sahip verileri gruplara ayirmakta ve her grubu tek bir kiime olarak temsil etmektedir. Bu
gruplama islemi, veriler arasindaki benzerlik olgtitlerine ve kiime sayisina bagh olarak
yapilandirilmaktadir. Denetimsiz 6grenme ayrica boyut indirgeme teknikleri i¢in de
kullanulmaktadir. Veri setindeki yiiksek boyutlu veriler, genellikle diisiik boyutlu bir alt
uzaya indirgenmektedir. Boylece verilerin daha iyi gorsellestirilmesi, daha hizli islenmesi
ve daha az giiriiltiilii hale getirilmesi saglanmaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari,
genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ornegin, goriintii islemede, miizik analizinde,
biyoinformatikte, sosyal medya analizinde ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadirlar.
Ancak, denetimsiz 6grenme algoritmalar1 i¢in dogru parametre se¢imi ve sonuglarin
dogru yorumlanmasi gibi bir¢ok zorluk bulunmaktadir (Alpaydin, 2010).

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning), bir ajanin belirli bir ortamda bir dizi
eylem gerceklestirerek belirli bir 6diilii alma amaciyla 6grenme siirecidir. Bu yontem,
ajanin ortami kesfetmesine ve optimize etmesine izin veren denetimsiz &grenme
yontemlerinden farkhidir. Pekistirmeli 6grenme, ozellikle yapay zeka ve robotik gibi
alanlarda, bir ajanin dogru eylem planlarini otomatik olarak 6grenmesi gerektiginde
kullanilmaktadir. Ajanin belirli bir durumda karar vermek icin kullanabilecegi bir dizi
aksiyonu degerlendirmektedir. Ajan, bir eylem gerceklestirdikten sonra ortamdan geri
bildirim almakta ve bir 6diil veya ceza kazanmaktadir. Ajanin amaci, 6diilii maksimize
etmek i¢in en iyi eylem planlarini 6grenmektir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, Q-
learning, SARSA ve Deep Q-Networks (DQN) gibi cesitli teknikleri icermektedir. Bu
algoritmalar, ajanin 6grenmesini hizlandirmak icin cesitli stratejiler kullanmaktadir.
Pekistirmeli 6grenme, uygulama alanlari genis bir yelpazeye sahiptir. Ornegin, bir
robotun belirli bir gorevi yerine getirmesi veya bir yapay zeka sisteminin bir oyunu
oynamast i¢in kullanilabilmektedir. Bu yontemin en biiyiik zorluklarindan biri, ajanin
O0grenme siirecinde sik stk yanhs yolu se¢mesidir. Bu nedenle, ajanin hizli ve dogru bir
sekilde 6grenmesi i¢in iyi bir sekilde tasarlanmasi gerekmektedir (Alpaydin, 2010).

3.3. Genetik Algoritma Siireci

ABFM calismalarinda yatirimcilar ve piyasalar a¢isindan optimizasyon saglanmaya
calisildigy goriilmektedir. Finansal modellerle calisildiginda yatirimcilarin en iyi getiriyi
saglamaya yonelik olarak stratejileri optimize etme diisiincesi olagan bir durumdur. Bu
durum arastirmacilarin optimizasyon algoritmalarindan biri olan GA’ya olan ilgisini
artirmistir. Calismada optimizasyon gerekiyorsa GA kullanilarak yapilabilmektedir. GA
en iyi sonucu fiiretmek icin kurallara dayali islemleri ¢oklu simiilasyon yaparak
belirlemeye calismaktadir. Bu boliimde GA ile ilgili detaylar verilmektedir.

Kompiitasyonel teknolojilerin gelisimi ile birlikte evrim yaklasimini birlestirmeye
calisan ilk modeller 1950’lerin sonu ve 1960’larin basinda yapilmistir. Yapilan ilk nesil
calismalar donemin akademik egiliminin, biyolojik evrim yaklasimina ve mutasyon
islemine bagimli olmasi sebebiyle yeterli basariy: elde edememislerdir (Holland, 1992).
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1960’larin ortalarinda John Holland mutasyon islemlerine, eslesme ve gaprazlama
islemlerini eklemistir. Bu ekleme ile zor problemlerin dogal se¢im prensibi dogrultusunda
¢oziilebilmesine olanak saglayan bir programlama gelistirmistir. Bu ¢alismasiyla Holland
akademik cevrelerce genetik algoritmalarin kurucusu sayilmaktadir. Daha sonra
literatiirde Holland'in orijinal yontemine dayanan pek ¢ok farkli yontem gelistirilmis ve
arastirmacilar tarafindan farkli alanlara uygulanmistir (Drake ve digerleri, 2002).

GA kisaca sistematik rassal arama ve en iyileme yapmaktadir (Shapiro, 1992). GA
aslinda probleme ¢6ziim sunan her tiirlii yazihma verilen genel bir tanimlamay1 ifade
etmektedir. Yani sabit bir genetik algoritma bulunmamaktadir. Her GA ¢esitli asamalar1
iceren bir prosediirden olusmaktadir. Her calismada farkli yaklasimlar sergilenebildigi
icin GA gesitli sekillerde karisimiza ¢ikmaktadir. GA, bir optimizasyon prosediirii olarak
da bilinmektedir. GA’larin her ne kadar belirli bir sekli olmasa da Busetti'nin 2007 yilinda
yapmus oldugu ¢alismada genel gercevesinin ¢izildigi prosediirler su sekilde 6zetlenebilir:

¢ Kodlama yonteminin belirlenmesi,

e Tlk nesil olarak adlandirilan baslangig popiilasyonunun olusturulmasi,

e llk nesildeki her bireyin performansimin amag fonksiyonuna gore hesaplanmast,
¢ Yeni neslin olusturulmasinda kullanilacak bireylerin segilmesi,

¢ Secilmis bireylere genetik islemler uygulanarak yeni neslin elde edilmesi,

¢ Yeni nesil birey performanslarinin uygunluk fonksiyonuna gore hesaplanmasi,

e  Bitis kosulu saglanmamigsa iv. adima doniilmesi,

e  Bitis kosulu saglanmigsa en iyi performansa sahip bireyin sonug olarak verilmesi.

Kodlama yontemi olarak ikili (binary), permdiitasyon, deger ve aga¢ kodlama
yontemlerinden biri segilebilmektedir. Baslangi¢c popiilasyonu ile ilgili 1989 yilinda
Schaffer, Caruana, Eshelman ve Das tarafindan yapilan g¢alismalarda popiilasyon
biiytikliigii 20-30, caprazlama orami 0,75-0,95 ve mutasyon orani 0,005-0,01 arasinda
segilirse calismalar i¢in daha uygun olacag: belirtilmistir (Mitchell, 1998).

3.4. ODD Prosediirii

ABM yapilirken karsilasilan tasarim sorunlarini asmak i¢in Grimm ve arkadaslar: bir
tasarim sablonu olusturmus ve siirecin hem daha kolay anlasilmasin1 hem de daha kolay
takip edilebilmesini saglamislardir (Grimm ve digerleri, 2006). Bu sablon ilk kez Grimm
ve digerleri (2010) makalesinde Ek 2 olarak sunulmus ve daha sonra Railsback ve Grimm
tarafindan (2019) yapilan degisikliklerle giincellenmistir. Bu siire¢ genel bakis, tasarim
konseptleri ve detaylar bagliklarinin kisaltmasi olan ODD (“Overview, Design Concepts,
and Details”) prosediirii olarak anilmaktadir. Yapilan calismalardaki karmasiklig:
okuyucu agisindan kolaylastirmak i¢in bu siirecin uygulanmasi uygun goziikmektedir.
Ayni zamanda ¢alismalar arasinda karsilagtirmada kolaylik saglamaktadir. Arastirmact
modeli kurarken asagida verilen sorulara yanit aramaktadir. Bu boliimde calismada
secilen modellerin incelenmesi i¢in ODD siirecinden kisaca bahsedilmistir.

Genel Bakis: Ug alt basliktan olusmaktadir. Bunlar; Amag ve Kaliplar, Varliklar
Durum Degiskenleri ve Olcekler, Genel Bakis ve Zamanlama adli baglhiklardir (Grimm ve
digerleri, 2006).

Amag ve Kaliplar: Modele baslarken su sorularin cevaplarina yonelik calisilmaktadir:
Model kurulurken nasil bir amag belirlenir? Bu model amaca ulasmak i¢in ne kadar yararl
sekilde kurulmustur ve bunu belirlemek i¢in baska ne tiir modeller kullanilmaktadir?

Varliklar ve Durum Degiskenleri: Modelde bulunan varliklar acgiklanmalidir. Bu
varliklari karakterize eden durum degiskenleri ifade edilmelidir. Modelin zaman ve uzay
¢Oziiniirliikleri ile kapsamlarimnin tanimlandig: 6lgek belirtilmelidir.

Olgekler ve Zamanlama: Bir simiilasyonda temsil edilen uzay ve zamaru
tanumlarken, modelin birimlerinin gercekte neyi temsil ettigini agiklamak son derece
onemlidir. Ornegin, bir arazi kullanim modelinde, bir 1zgara hiicresi 100 metre kare alan1
temsil edebilir ve modelin kapsami, 10 km x 10 km alan1 igerebilir. Zamansal ¢oziiniirliik,
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bir yil igindeki zaman adimlarimin siklig1 ile belirlenebilmekte ve modelin zaman
kapsami, 20 yila kadar olabilmektedir. Bu dogru olgekleme yontemleri, ¢alismanin
anlagilabilirligi ve dogrulugu agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Tasarim Konseptleri: Bu konseptlerinin ¢ogu Railsback (2001) ve Grimm ve digerleri
(2005) tarafindan arastirilmis ve 6zetlenmistir. (Grimm ve Railsback, 2012).

Temel Prensipler: Bu baghk altinda, model tasariminin altinda yatan temel
prensipler, kavramlar, teoriler, hipotezler veya modelleme yaklasimlari belirlenmelidir.
Bu prensipler arasindaki iligskiler, modelde genisletilen karmasiklik ve g¢alismanin
amagclart agiklanmalidir. Modelin kendisi, gergek diinya senaryolarindaki yararlari,
dogrulama veya modifikasyon hakkinda sagladig1 i¢gorii anlatilmalidir. Modelde, sistem
dinamiklerinin ortaya ¢iktig1 ajan 6zellikleri i¢in yeni veya 6nceden gelistirilmis bir teori
kullaniliyorsa belirtilmelidir.

Ortaya Cikma: Burada modelin ortaya cgikisinda ajanlarin adaptif 6zelliklerinden
kaynaklanan kilit sonuglar veya g¢iktilarin modelleme yaklasimi ile belirlenip
belirlenmedigi anlatilmaktadir.

Adaptasyon: Ajanlarin adaptif 0Ozelliklerinin neler oldugu, kendileri veya
cevrelerindeki degisimlere yanit olarak nasil kararlar aldiklar1 veya davraniglarini nasil
degistirdikleri agiklanmaktadir. Bu 6zellikler, modelin amaglarina ve hipotezlerine uygun
olarak acikca tanimlanmalidir.

Hedefler: Adaptif ozellikler, eger acikca bireyin belirli bir hedefi bagarmasinin
Olgiisiinii artirmak i¢in hareket ederse, o hedefin tam dogasi, ne oldugu ve nasil dlgiildiigii
belirtilmelidir. Ajanlarin alternatifleri siralayarak karar verirken hangi kriterleri
kullandiklar ifade edilmektedir.

Ogrenme: Bu boliimde ¢ok sayida ajan veya organizasyonun deneyimlerin bir
sonucu olarak zamanla adaptif Ozelliklerini degistirip degistirmedigi eger
degistirilebiliyorsa, bu degisimin nasil gerceklestigi anlatilmaktadar.

Tahmin: Uyarlanabilir 6zellikler veya 6grenme prosediirleri, gelecekteki sonuglar:
tahmin etme yetenegine sahip olmadan bagarili karar vermenin temelidir. Bu baglamda,
bir ajanin gelecekteki kosullar: -cevresel veya dahili- nasil tahmin edebilecegi 6nemlidir.
Bu tahminler, kararlarin sonuglarini 6ngdrmek icgin temel bir arag olarak
kullanulabilmektedir.

Algilama: Bireyin diger kisi ve varliklarin hangi durum degiskenlerini
algilayabilecegi; 0rnegin, baska bir bireyin kasith veya kasitsiz olarak gonderebilecegi
sinyallerin neler oldugu gosterilmektedir.

Etkilesim: Ajanlarin birbirleriyle olan etkilesimlerinin tiirli belirtilmektedir.
Ajanlarin birbirleriyle karsilastigt durumlar ve bu durumlarda varsa digerleri ile
etkilesimlerinin yontemi a¢iklanmaktadir. Etkilesimin dogrudan mi, yoksa dolayl olarak
m1 oldugu, iletisimi igeriyorsa, bu tiir iletisimlerin modelde temsil edildigi durum ifade
edilmelidir.

Stokastiklik: Modelin hangi siireclerde kismen veya tamamen rassal olduklar
varsayilarak kuruldugu ifade edilmektedir.

Kolektivite: Ajanlarin hangi kiimeye ait oldugu veya ajanlar etkileyen ve bireylerden
etkilenen kiimelerin olup olmadig; belirtilmelidir. Bu tiir ortak yonler, bir ABM'de 6nemli
bir orta diizey organizasyon olabilmektedir. Ortak yonlerin nasil temsil edildigi
aciklanmalidar.

Gozlem: Modeli test etmek, anlamak ve analiz etmek i¢in hangi verilerin, nasil ve ne
zaman toplandig1 belirtilmelidir. Tiim ¢ikt1 verileri serbestce mi kullanilmakta, yoksa
yalnizca belirli veriler 6rneklenip ampirik bir ¢alismada gozlemlenebilecek sonuglar:
taklit etmek i¢cin mi kullanildig1 agiklanmalidur.

Detaylar: Calisma ile ilgili daha ileri bilgi edinmek isteyen arastirmacilar igin iyi bir
anlatim sunmaktadir. Bu detaylar, Baslatma, Giris verileri ve alt modeller basliklarindan
olugmaktadr.

Baslatma, model diinyasmin baslangi¢ durumu veya simiilasyon calismasinin t=0
anindaki durumu, modelin nasil basladigini belirlemek i¢in 6nemlidir. Bu baslangig
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durumu, modelde var olan varliklarin ve durum degiskenlerinin tam degerlerini veya
stokastik olarak ayarlandiklar1 parametreleri icermektedir. Baslatma islemi her zaman
ayni1 olabilmekte veya simiilasyonlar arasinda degisken olabilmektedir. Baslangi¢
degerleri keyfi olarak secilebilmekte veya verilere dayali olabilmektedir. Baslangig
degerleri, belirli bir veri kiimesine dayamiyorsa, bu veriler referans olarak
saglanabilmektedir. Ayrica, baslangi¢ durumu, modelde kullanilan varsayimlar ve diger
parametrelerin degerlerine de bagli olabilmektedir.

Giris verileri: Modelde dinamik bir sekilde degisen stiregleri temsil etmek igin veri
dosyalar1 veya diger modellerden gelen harici girdilerin kullanildig: agiklanmalidir.

Alt modeller: "Genel bakis" boliimiinde listelenen stiregleri temsil eden alt modeller,
modelin ayrintili olarak incelendigi béliimdedir. Bu alt modellerin her biri, belirli bir
siireci temsil etmekte ve bu stiregleri aciklayan bir dizi denklem veya islevsel formdiil
icermektedir. Bu alt modellerin parametreleri, boyutlar1 ve referans degerleri, her bir
siirecin ozelliklerine bagl olarak degisebilmektedir. Ornegin, bir siirecin hizi veya
etkinligi, parametrelerin degerine bagl olarak degisebilmektedir. Ayrica, boyutlar veya
referans degerleri, 6l¢iilen veya tahmin edilen verilere dayali olarak belirlenebilmektedir.
Alt modeller nasil tasarlanmis veya secilmis ve bunlara nasil parametre uygulanmis ve
ardindan nasil test edilmistir gibi sorular énem verilmesi gereken bir diger faktordiir.
Tim bunlara yanit arayan arastirmaci, siirecin sonunda tam olarak istedigi modeli
anlasilir hale getirmis olur. ODD siireci bunu saglamaktadir.

Tablo 1'de ilk donem ABFM calismalar1 verilmistir. Bu ¢alismalar kurulacak modele
ornek tegkil edecegi icin kullanilan temel tercihler ve teknik bakimdan arastirmacilar
tarafindan incelenmeleri uygun gorilmiistiir.

Tablo 1. Erken dénem ABFM c¢alismalarinin model yapilari

Yazar Tercih Fiyat Belirleme Evrim, Uygunluk | Strateji Temsili
Arifovic (1996) CRRA Piyasa Temizleme GA, fayda Gercek
Parametreler
Arthut vd. (1997) CARA Piyasa Temizleme GA, Tahmin Siniflandirma
Belrtatti ve CRRA Rassal Eglesme Tepe Tirmanma YSA
Margarita (1992) Algoritmasi
Bullard ve Duffy CRRA Piyasa Temizleme OLS, tahmin Gergek
(2001) Parametreler
Chen ve Yeh (2001) | CARA Fiyat Ayarlamasi GP, tahmin Genetik
Fonksiyonlar
Chiarella ve Iori - Emir defteri -- Gergek
(2002) Parametreler
Farmer ve Joshi - Fiyat Ayarlamasi - Gergek
(2002) Parametreler
LeBaron (2001) CRRA Piyasa Temizleme GA, fayda YSA
Lettau (1997) CARA Digsal GA, fayda Gergek
Parametreler
Levy vd. (1994) CRRA Piyasa Temizleme -, fayda Gergek
Parametreler
Raberto vd. (2001) - Emir defteri -, fayda Gergek
Parametreler
Routledge (2001) CRRA Piyasa Temizleme GA, fayda Gercek
Parametreler
Tay ve Linn (2001) CRRA Piyasa Temizleme GA, tahmin Bulanik mantik

Kaynak: (Tesfatsion ve Judd, 2006)

Tablo 1 ‘de Tercih bashgl altinda ajanlar tarafindan kullanilan tercih tiirleri
tanimlanmaktadir.  Fiyat belirleme, varlik fiyatlarimin belirlenme yontemini
acgiklamaktadir. Evrim, varsa hangi hesaplamali evrim mekanizmalarmin kullanildigimni
ifade etmektedir. Uygunluk, stratejileri gelistirmek ve ajan strateji secimlerini belirlemek
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i¢in kullamilan uygunluk ol¢iistidiir. Strateji temsili, stratejilerin bilgisayarda saklanma
seklidir. Genellikle bu, 6nceden tanimlanmuis bir fonksiyonel formdur ve gosterim, basitge
gercek parametrelerin bir vektoriidiir. GA, genetik algoritma, CARA ve CRRA, sirasiyla
stirekli mutlak riskten kaginma ve siirekli goreli riskten kaginmadir. (Tesfatsion ve Judd,
2006).

4. GASM ve SFI-ASM Karsilastirmasi

Bu iki calisma ABFM literatiiriinde borsa yapay piyasa modelleri arasinda en ¢ok
bilinen ¢alismalar arasinda yer almaktadir. SFI-ASM temeline GASM'1 alarak ondan daha
gelismis bir ¢alisma olarak yayimlanmustir. Iki calisma da temelde piyasada ajanlarin
incelenmesi tizerine kurgulanmistir. Erken dénem calismalari olmalar: sebebiyle oldukca
kisitli olan iki calisma da alaninin ilk genel borsa yapist modelleri olmustur. Bu modeller
Tablo 2’de kisaca karsilastirilmigtir.

Tablo 2. GASM ve SFI-ASM Karsilagtirmasi

Model GASM (2000) SFI-ASM (2002)
Piyasa Yapisi Yapay Piyasa Modeli Yapay Piyasa Modeli
Ajanlar 100 ajan - alic1 ve satict - Otonom 100 alic1 - 50 satic1
Varlik Tek varlik ve sinirsiz arz Iki varlik: Bir riskli ve bir risksiz
Islemler Rassal olarak eglesme Kurala dayal1 eslesme
Zaman 1000 zaman adim1 25 farkli simiilasyon zaman
Kalibrasyon Yok Sadece modelin ilk adiminda var
Ogrenme Yok Var
Market Yapici Var Var
Fivat Market yapici fiyat: belirlemekte | Market yapici belirlemektedir. Ajanlar
iya
¥ ve sonraki zaman adimini nakit ve portfoylerini giincellemekte ve
Mekanizmasi .
baglatmaktadir. sonraki zaman adimini baglatmaktadr.
Optimist ve Pesimist ajanl
P lr,ms ve Lesiist ajan a%' 100 kural arasindan GA ile 20 si
.. sebebiyle %90 oraninda nakit ) )
Strateji . elenmekte ve sadece bir adet igslem
tutulmakta veya %90 hisse alim1
. yapilmaktadir.
gerceklesmektedir.
Programlama Extreme Programing (XP) C ile Smalltalk - NeXT Comp.

Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmistir.

GASM calismasinda 100 heterojen ajan otonom olarak hareket etmektedirler.
Yalnizca alial ve satic1 seklinde iki gesit olarak piyasada mevcutturlar. Ajanlarin belirli
stratejileri bulunmamaktadir. Piyasada tek bir varlik bulunmakta ve ajanlar bu varlig:
sinirsiz olarak alabilmektedirler. Ticari islemler zaman adiminin basinda rassal olarak
belirlenmektedir. Tiim piyasa bin islem adimindan olusmakta ve gercek piyasalar ile
kalibrasyonu bulunmamaktadir. Ajanlar GASM igerisinde Ogrenme siirecine sahip
degildirler. Market yapic1 her islem zamanindan 6nce fiyatlar1 6zgiirce belirlemektedir.
Alim-satim kararlar1 bu adimdan sonra rassal olarak belirlenmekte ve simiilasyon
baslatilmaktadir. Piyasada bulunan ajanlarin yaris: optimist, diger yarisi pesimist olarak
kurgulanmigtir. Optimist ajanlar ellerinde bulunan nakit parayr %90 oraninda
harcamakta, pesimist ajanlar ise ellerindeki hisseleri %90 oraninda tutmaktadirlar. GASM
icerisinde nakit miktari, ticari varli§in arzi ve market yapicinin fiyat: saptamasi siiregleri
ozglirce belirlenmektedir. Calisma “extreme programming” yontemiyle adim adim
olacak sekilde inga edilmistir.

SFI-ASM’de ise 100 adet alic1 ajan ve 50 adet satic1 ajan bulunmaktadir. Modelde iki
varlik bulunur ve riskli, risksiz olarak birbirinden ayrilmistir. Risksiz varlik %10 oraninda
faiz 6demesi yaparken riskli varlik stokastik bir siire¢ sonucu temettii dagitmaktadir.
Piyasada iglemler belirli kurallara gore gerceklesmektedir. Her seferinde ajanlar bir adet
hisseyi alip satabilmektedir. Optimizasyon yaparken toplamda bulunan yiiz farkh
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eslesme kuralindan en kotii yirmi tanesi GA kullanilarak elenmektedir. Ajanlar siirekli
olarak 6grenmektedir. Modelde beklenti bulunmamaktadir. Piyasada yalnizca ilk adimda
kalibrasyon bulunmaktadir. 25 farkli simiilasyon yapilmistir. Market yapict bu piyasada
da fiyat1 belirlemekte ve islemleri gerceklesmektedir. Islemlerin gergeklesmesinden sonra
ajanlar portfdylerini giincellemekte ve hacim bilgisi kayit altina alinmaktadir.

5. Sonug ve Oneriler

Calismada ele alman iki model ve erken donemde yapilan ilk calismalar
incelendiginde goriilecektir ki bir piyasa digerinin 6zelliklerinin tizerine konarak daha
ileri bir piyasaya doniismektedir. Bu baglamda GASM tek varlikli olmasina ragmen onu
temel alarak gelistirilen SFI-ASM iki varliktan olusmaktadir. Sonrasinda daha karmasik
calismalar yapilmis, temel ve teknik yatirimcilar modellere girmeye baglamistir. Bunun
yaninda ticaret sistemini gelistiren hatta bu calismalari spesifik olarak revize eden
calismalar da mevcuttur.

Arastirmacilar ABM literatiirlinii ve erken donem calismalar: inceledikten sonra
ODD siireci tizerinden g¢alismaya baslayabileceklerdir. Burada 6nemli olan ilk etapta
piyasa, ajanlar ve varliklarin 6zelliklerinin iyi belirlenmesidir. Detaylarin siirecin basinda
iyi belirlenmesi calisma ilerledik¢e ortaya ¢ikacak karmasiklikla miicadeleyi
kolaylastiracaktir. ~ ABFM  calismanin  ortasinda  parametrelerin ~ kolaylikla
degistirilebilecegi bir alan degildir. Arastirmacilar bu sebeple varlik 6zelliklerini
netlestirdikten sonra ¢alismaya baslamalidirlar. Bir diger ©nemli nokta ajanlarin
stratejileridir ki, burada oldukg¢a karmasik siireclerden bahsedilmesi gerekmektedir.
Alm-satim ve hatta elde tutma ya da nakit tutup bunun {izerinden faiz gelirinin olmasi
gibi detaylar biiyitk onem tasimaktadir ve olduk¢a karmasik siireclerdir. Her bir
parametredeki degisim veya yeni bir parametre eklenmesi calismada bambaska sonuglara
yol acabilmektedir. Piyasada ne kadar ¢ok ajan birbirleriyle etkilesime sahipse siire¢ o
kadar karmasiklasmakta ve simiilasyon siiresi buna bagh olarak iissel olarak artmaktadir.
Dolayisiyla arastirmaci en bagtan senaryoyu iyi belirlemek zorundadir. Bu sayede uzun
siireclerin hatali sekilde tekrar edilmesinin oniine gecilebilmektedir.

Simiilasyonlar yapildik¢a calismadaki parametrelerin degisimi ve incelemeler
sonrasinda arastirmacilar bagta hi¢ tahmin etmedikleri sonuclara ulasabileceklerdir. ABM
bu sebeple ¢okca calisiimas: gereken ve ¢alistikga derinlesen bir yontemdir.
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