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Ozet

Genetik ve dogal secilim  itkesini  biivitk  olgiide  taklit  eden  genetik
algorimalar, optimizasyon stireclerinde ve hesaplama yiikiiniin cok fazla oldugn
durumlarda bagariyla wygnwlanma poransiveline sahiptir. Bu calismada uygun
ARMA modelinin seciminde ancak tiim miimktin regresyonlarin taratitmastyla
elde edilebilecek sonuglara yakm bir sonucun genetik algoritmalar ite bulunmast
olanaklar: sunulmugtur. Yoniemi uygulamak icin Eviews 5.0 'da bir program
yaziinug ve IMKB endeks verilerine uygulannugtir.,
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Abstract

Genetic algorithms thar mimic the genetics and the principles of natiral
selection can  be applied for the optimization processes and for the
computationally intensive problems. In this paper e show that the genetic
algorithms can be used to select the best ARMA model, It would be expected that
ithe resulr of the proposed method can be similar to that of the process of all:
possible-regressions which inherenily requires 100 much compultation time.

Key Words: Genel algorithms, variable selection, ARMA models,

fstanbul Universitesi {ktisat Fakiiltesi Ekonometri Boliimii,




22 MEHMET HAKAN SAKMAN

1. Girig

Genetik algoritma, genetik ve dogal segilim ilkelerine dayah bir
optimizasyon teknigidir (Haupt R.L., Haupt S.E., 2004: 22). Genetik
algoritmalar, Darwin ‘in Tirlerin K&keni (The Origin of Species) adh eserinde
en iyi uyum saglayanm yasamasi ifadesiyle iinlenen genetil siireglere, czellikle
de dogal secilim ilkesine dayanmaktadir (Dawid, 1999: 41). Genetik
algoritmalar, &zetle, bir optimizasyon probleminin ¢oziimii igin rasgele
belirlenen aday ¢oziimlerin genetik operatoriere tabi tutulmas: ve dogal secilim
ilkesing gore amag fonksiyonuna iyi uyum saglayanlarmn bir sonraki iterasyonda
yeni aday ¢ozimler olusturmasi seklinde tammlanir.

Duragan bir zaman serisinde en uygun ARMA(p, ¢) siirecinin tespit
edilmesi bir optimizasyon sorunu olarak goriilebilir, Her ne kadar zaman
serisine ait korelogrammn incelenmesi uygun AR ve MA terimlerinin
segilmesinde bir belirleyici olsa da, AR ve MA terimlerinin birlikte yer aldig
modellerde bu uygulama yeterli olamayabilmektedir (Ong, Huang, Tzeng,
2005). Balcombe (2005) ABD gelir-tiketim iliskisini arastirmak igin kurdugu

otoregresif gecikmesi dagitilmus modelde uygun gecikme terimlerini bulmak

icin, Ong ve ark. (2005) uygun ARIMA modelinin genetik algoritmalar ile
bulunmasi problemini bilgisayar bellek fiyatlarimin tahmini icin, Hasheminia ve
ark, (2006) en uygun ekonometrik modelin belirlenmesinde ve bu modelin
icerece@i degiskenlerin seciminde genetik algoritma kullanmiglardir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde genetik algoritmalarin temel unsurlar
anlatifacak, genetik algoritmalann nasil cahistifn bir &mek ile gdsterilecektir.
Ugiincii bsliimde  genetik  algoritmalarin  degisken se¢me isleminde nasil
kullanilacag, dordiincii bdlimde, yazilan EViews 5.0 programi ve nasil
calistirilacagi, besinci bolimde ise IMKB endeks verilerinden hesaplanan getiri
oranlari igin en uygun ARMA modellerinin belirlenmesi incelenecektir.

2. Genetik Algoritmalar

Optimizasyon problemlerinin c¢oziimiinde kullanilan tekniklerden biri
olan genetik algoritmalar, canhlardaki dogal se¢ilim siirecinin taklit edilmesiyle
olusturulmus  yontemlerdir. Genetik algoritmalarm  diger optimizasyon
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tekniklerinden farks, bir topluluga {population) dayanmasi, amag fonksiyonunun
{goal function) tirevienebilir olmasi gerektirmemesi ve yerel optimum
¢oziimlere takilmadan global optimum ¢odziimi bulabilmesidir.

Teknik olarak genetik algoritmalar, bir problemin aday ¢ozitmlerinin
kromozomlarla (chromosome) ifade edilip, bu kromozomlarin amag
fonksiyonunu saglamadaki basarnsina gore (fitness) sahip oldugu genlerin
(gene) bir sonraki nesle aktartlmast seklinde kurulur. Ortamy belirleyen amag
fonksiyonuna iyi uyum saglayan genler, bir sonraki toplulugu olusturma
siirecinde rol oynama hakkina sahip oluwrlar.

Amag fonksiyonuna iyi uyum saglayan aday ¢oziimlere ait kromozomlar
gaprazlanarak (cross-over) yeni aday c¢ozimler olusturulur. Bu yeni aday
goziimlere dol (offspring) adi verilir. Ddlin kromozomlarina ait bir veya birkag
gende yapilan degisiklikler de mutasyon (mutation) adin alr.,

Genetik algoritmalarda aday ¢éztimlerin kromozom seklinde ifadesi, aday
goziimlerin ikili say sisteminde bir temsili ile gosterilir. Tablo 2.1 'de iki aday
¢Oziim ve bu aday ¢oziimlerin kromozom gésterimleri verilmistir. Her ne kadar
genetik algoritmalarda genel olarak ikili kodlama yaygin olsa da semboller ve
reel sayilarla kodlama da genis uygulama alanina sahiptir (Mitchell, 1999: 117).

Tablo 2.1: Aday Coziimlerin Kromozomlarla ifade Edilmesi

Aday Ciziim Kromozoin
L6 00010000
21

00010101

Tablo 2.1 'de onlu sayr sistemiyle gosterilen aday goziimler, ikili sayi

sistemine doniistiiriilerek kromozomlar ile ifade edilmistir. Problemin dogasina
gore aday ¢oziimler baska bir sisteme gore de kromozomlara doniistiriilebilir.

Caprazlama iglemi, iki kromozomun bir noktada kesilip; birinci
kromozomun ilk pargas: ile ikinci kromozomun ikinci pargasinin birlegtirilerek
yeni bir kromozom olugturulmasi seklinde tanimlanmigtir. Benzer sekilde ikinci
kromozomun ilk pargasi ile birinci kromozomun ikinci pargast birlestirilerek
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ikinci bir kromozom olugturulur. Tablo 2.2 'de, Tablo 2.1 'deki kromozonilarin
¢aprazlama siireci gosterilmistir.

Tablo 2.2: Tek Noktadan Caprazlama iglemi

Aday Ciziim | Kromozom | Caprazlama Noktas Dl Yent Aday Cﬁzﬂm
16 00010000 0001001 00 00010001 17 l
21 00010101 000101 {01 00010100 20

Caprazlama iglemi rasgele bir gaprazlama noktasindan yapilabilecegi
gibi, problemin dogasina gore bagka bir sistematige gore de yapilabilir.
Ornegin, iki ¢aprazlama noktast belirlenip Tablo 2.3 'teki gibi bir ¢aprazlama
yapilabilir.

Table 2.3: [ki noktadan ¢aprazlama islemi

Aday Coziim | Kromozom Caprazlama Nolktas: Dil | Yeni Aday Ciziim
16 00010000 0001 00|00 00010100 20
21 00010101 0001)01]01 00010001 17 4}

Mutasyon islemi ise kromozoma ait herhangi bir genin degerinin ters
gevrilmesi islemidir. Yani rasgele secilen bir gen | ise O 'a, O ise 1 'e ¢evrilirse
mutasyon iglemi gergeklestirilmis olur. Tablo 24 'te Tablo 2.3 'teki
kromozomlar lizerinde uygulanan mutasyon iglemi gdsterilmistir.

Tablo 2.4: Mutasyon islemi

Aday Ciziim Kromozom Mutasyon Noktast Mutasyon
20 B 00010'!00 ) . 00010100 10010100
l 17 00010001 0001000t 00000001

Tablo 2.3 ve 2.4 izerinden konugmak gerekirse, mutasyon iglemi,
mutasyon igleminin uygulandigi noktaya bagl olarak dél kromozomda biiyiik
degisikliklere sebep olmugtur. Baylece tek bir genin degcrinin'degismesi ¢Oziim
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uzaymda bir bolgeden diger bir bolgeye gegisi sagluyabilmektedir. Iki
kromozomun ¢aprazlanmast sonucu olusan déller ebeveyn kromozomlar
civannda deger almuglardir. Bu baglamda, caprazlama islemi ebeveyn
kromozomianin aldift degerler civarinda ¢éziim uzaymni tararken, mutasyon
islemi dol kromozomlari ebeveyn kromozomlann degerlerinden uzaklastirarak
yerel optimum noktadan kurtulup, global optimum noktasinin bulunmasina &
katkida bulunur'. Kodlamanin yapildift sistematife gore caprazlama ve
mutasyonun etkileri degisebilir.

Segilim (selection) islemi ise amag fonksiyonuna daha iyi uyum saglayan
goziimlerin yeni toplulukta soyunu idame ettirmede yiiksek olasthga sahip olma
ilkesine dayanir. Ornegin, amag fonksiyonu y = — x*, x > 0 fonksiyonunu en
biiyiikleyen degeri bulmak olsun. Tablo 2.5%t¢ n = 4 elemanl rasgele bir
topluluk ve bu toplulugu olusturan kromozomlarin ama¢ fonksiyonuna 5-
uygunlugu verilmistir. Burada uygunluk igin, f (Aday) degerlerine 81 degeri
eklenerek, isaretlerin pozitif olmasi saglanmistir. Uygunluk problemin dogasina |
gore farkh sekillerde de olusturulabilir.

Tablo 2.5 'te gortildiigii gibi fonksiyonunu en biiyilkklemede basarisiz
olan x = 9 degerinin. segilecek yeni toplulukta hayatini stirdiirme olastlig sHir
olarak hesaplanmustir. x = | degeri ise en iyi uyum saglayan aday ¢éziim oldugu
i¢in soyunu siirdiirme olasiligr 0,349 olarak bulunmustur.

Dogal segilim iglemi, topluluktaki en kotii aday ¢éziimiin yeni toplulukta
yasatilmamasi ve en iyi aday ¢dziimiin yeni topluluga dogrudan kopyalanmasi

Kromozom kodlamalar, caprazlama ve mutasyon islemilerinin sema teoremti altinda daha
genig agtklamalart icin John Holland *'m 1975 tarihli kitabt incelenchilir,
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ve yeni toplulugun niifusu n olana kadar aday c¢oziimlerin gaprazlanip
mutasyonlanmasi ile yapilabilir.

3. Degiskenlerin Se¢imi

Teorinin ckonometrik model hakkinda belirleyici olmadig durumda;
deneme yanilma yoluyla uygun model aranabilir. Duragan bir zaman serisinde
uygun AR ve MA terimlerinin  belirlenebilmesi igin  sirasiyla  kismi
otokorelasyon (PACF) ve otokorelasyon {ACF) fonksiyonlarina bakilabilir, AR
ve MA terimlerinin birlikte yer aldii modellerde korelogram yeterli bilgi
veremeyebilmekte ve uygun terimlerin se¢imi arastirmacinin kigisel yargilarina
dayanabilmektedir (Ong, Huang, Tzeng, 2005).

Arastirmacinin  uygun oldugunu disiindiigli  modeller iginden AIC
(Akaike Information Criterian) veya BIC (Schwarz Criterian) kriterlerini en
kiiciikleyen model nihai model olarak segilebilir, Bu nedenle degisken segme
asamasi bir optimizasyon sorunu olarak diisiiniilebilir.

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

Y=+ Byt By st By tVE L AVE Lt Y E tE (3.1)

po<p ve g <q igin her ARMA(p ,q ) modeli, Esitlik 3.1 ‘deki
model tarafindan yuvalanir. Segilebilecek her AR ve MA terimi igin toplam
2% — 1 adet alt model elde edilebilecektir. Omegin AR gecikmesi en fazla 10,
MA gecikmesi ise en fazla 5 olan toplam 2'%*° —1 = 32.767 model kurulabilir.
Boyle bir smurlama ile kurulabilecek tiim miimkiin modellerin her birinin
hesaplanmasi 3 ‘er saniye siirdiigii durumda, toplam islem siiresi 27,3 saat
olacaktr. Kiigiik bir sinirlama artigi ile islem siireleri iistel olarak artacagindan
AR gecikmesi 11, MA gecikmesi ise 5 ile smirlandmilong olan tim miimkiin
modellerin sayis1 2'"** —1 =65.535 olacak, yine her bir modelin hesaplanmasi 3
'er saniye siirdiigli durumda toplam hesap siiresi 54,6 saat siirecektir. Benzer
olarak da 15 ‘er gecikme kisitlamasi yapilmis bir ARMA modelinin tim
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miimkiin alt kiimelerinin sayist 1.073.741.823 yapar ki, bu modellerin ¢6ziimii
aynt hesapla 102 yil siirecektir. {slem hizini on katma gikartacak etkin bir
algoritmanin bulunmasinin dahi boyle bir kombinasyonal problemin ¢oziimii
icin yeterince uygun olmadig agiktir,

Bu calismanmn asil konusu bir yapay zcka optimizasyon teknigi olan
genetik algoritmalarin béyle bir kombinasyonal sorunda nasil kullamilacag
olacaktir. Genetik algoritma tusarumm aday ¢éziimlerin kromozomlarla nasil
ifade edileceginin belirlenmesiyle baglar. Bu ¢alismada kromozom kodlamasi
Tablo 3.1 'deki gibi bir sistemle yapilacaktir {Ong, Huaug, Tzeng, 2005).

Tablo 3.1: ARMA Modelinin Kromozomlarla itadesi

Model Kodiama Kromozom

V=@t By B A By s HHE L THESTE | ARMA ((1.35), (2.3) | 1010101100

=+ Byt Byt nE,_ tE ARMA ((L.4), @)y | 1001000010
S

Tablo 3.1 ‘deki modellerde hem AR hem de MA terimleri igin 5
kisitlamasi getirilmistir. Tablodaki kromozomlarin her ikisinin de ilk geninin |
degerini almis olmasi, AR(I) teriminin her iki modelde de yer alacagin
gostermektedir. Benzer sekilde ilk modelin 9. geninin 0 degerini almig olmasi
bu modelde MA(4) teriminin yer almayacagini gosterirken, ikinci modelin 9.
geninin | degerini almis olmasi bu modelde MA(4) teriminin yer alacagim
gostermektedir. Bu tiir arama problemlerinde 1 ve 0 'lar niimerik degerden ¢ok
bir degiskenin varligr veya yokluguna iliskin bir kodlamadir (Back, Fogei,
Michalewicz, 2000: 9). Tablo 3.1'deki iki aday moedelin kromozomlarinm
rasgele bir noktadan caprazlanmasi ve olusan dol modeller Tablo 3.2'de
gosterilmistir. Olusan yeni modellere ait kromozomlara herhangi bir noktadan
uygulanan mutasyon islemi de Tablo 3.3 ‘le gésterilmistir.
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Tablo 3.2: ARMA Modellerine Ait Kromozomlarin Caprazlanmast

Model Kromozom Dol Yeni Model
ARMA((L.3.5), 2.3 FOLOIO| 1100 100100010 ARMA(((1.3.5), (4
ARMA (1 4), (4) 10010010010 10010041 100 ARMA((1.4) . (2.3))

Tablo 3.3: ARMA Modellerine Ait Kromozomlarin Mutasyona Ugratiimast

— ~

Model Kromozom Dol Yeni Model
ARMA((1.3,5) . 4n 010100010 010100110 ARMA((1.3.5), 3.4)
ARMA ((1,4), (23) 1001001100 0001001100 ARMA() . (2.3))

4. Uygulamada Kullanilacak EViews 5.0 Kodu

Bu boliimde tamtilan programda, caprazlannug ve mutasyona ufratlms
kromozomlara ait ARMA meodellerinden hesaplanan AIC deerlerine gore
secilim islemi uygulanacak, AIC degerini en kiigiikleyen aday modeller yiiksek
olasithiklarla bir sonraki topluluklarda soyunu idame etme sansina sahip
olacakur.

Uygun ARMA modellerinin genetik algoritmayla tahmini i¢in EViews
5.0 'da bir program hazulanmistir. Kurulacak modellerde AR ve MA terimleri
en fazla 10 olacak sekilde ayarlanmstir. Programda scalar maxARMA=20 olan
satir degeri degistirilerek, bu sinir daraltilip genisletebilir. Ornegin AR ve MA
terimlerinin en fazla 15 olmasi isteniyorsa ilgili satr scalar maxARMA=30
olarak degistirilmelidir. Genetik algoritmamin topluluk niifusu uygulamada 50
olarak belirlenmigtir. Baz1 cahsmalarda, problemin dogasina bagh olarak bu
deger 30, 50, 100 veya 150 olarak degistirilebilir. Yine de bu sayimn ne
olabilecegi konusunda formel bir kural yoktur. Programda topluluk
biiyiikliigiini degistirmek igin scalar populationSize=50 satinnda gerekli
diizeltmeler yapilabilir. Bir 6uceki topluluktan bir sonraki topluluga en iyi kag
aday  c¢Oziimiin  kopyalanacaf  bilgisini  de@istirmek  icin  scalar
crossOverCount=30 satn degistirilmelidir. Bu sayuun 30 olmasi demek, bir
onceki topluluktaki 20 en iyi aday ¢ozitmiin bir sonraki topluluga kopyalanmasi,
30 aday c¢oziimiin ise ¢aprazlama sonucu olusturulaca@ anlammna gelir. Olugan
yeni topluluktaki kag genin mutasyona ugratilacagl ise scalar mutationCouni=6
satininda verilmistir. A¢ilan ¢alisma dosyasinda ARMA yapisi bulunacak olan




DURAGAN ZAMAN SERILERINDE UYGUN ARMA MODELI 29

zaman serisi y olarak adlandinhp, program calistinldiginda reporttable adinda
bir tablo olugturulmaktadir. Bu tablo icinde AEC kriterini en kiiciikleyen ARMA
modelini barmdirir. Model kopyala-yapistir ile Quick-Estimate Equation
menistinden tahmin edilebilir. Eger genetik algoritmanin buldugu model bazi
yonlerden tatmin edici degilse population adli matris incelenerek toplulugun
icerdigi diger modeller de denenebilir. Program, AIC kriterini en kiciikleyen
AR ve MA terimlerini aramaktadir. fitness(li,1}=genetic.@aic olan satir
fitness(li,1)=genetic. @schwarz scklinde degistirilirse program BIC kriterini en
kiiciikleyen AR ve MA terimlerini arayacaktur.

5. Uygulama

Bu bslimde IMKB Ulysal-Tiim Endeksi, Ulusal-100 Endeksi, Ulusal-50
Endeksi, Ulusal- 30 Endeksi, ikinci Ulusal Pazar Endeksi, Ulusal Sinai Endeksi,
Ulusal Hizmetler Endeksi, Ulusal Mali Endeksi, Ulusal Teknoloji Endeksi ve
Menkul Kiymetler Yaurim  Ortakliklan Endeksi gilinliik  kapams  verileri
kullanilarak, bu verilerden hesaplanan getiri oranlarinin bir ARMA siirecine
uygun olup olmadiklarn aragtinlacaktir. ARMA  siireclerindeki  gecikme
terimlerinin  belirlenmesi  siibjektif  yargilara bagli olarak degil, genetik
-algoritma ile AIC degerinin en kiicitklenmesi yontemiyle gerceklestirilecektir.
Uygulamada kollamlan veriler ve gbzlem araliklan Tablo 5.1'de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Uygulamada Kullamlan Veriler ve Gizlem Aralgkiar

Kod Endeks Gizlem Aralig
U-TUM IMKB Ulusal-Ttim Endeksi 06.01.1997 - 26.04.20006
U-100 IMKB Utusal-100 Endcksi 06.01.1997 - 26,04.20006
U-50 IMKB Utusal-50 Endeksi 21.04.2004 — 20.04.2000
U-30 IMKB Ulusa$-30 Endeksi 00.01.1997 — 26.04.2006
fkiu IMKRB ikinci Ulusal Pazar Endcks 21.04.2004 - 26.04.20006
Sind IMKB Ulusal Sinai Endeks 06.01.1997 — 26.04.20006
Hiz IMKB Ulusal Hizmetler Endeksi 006.04.1997 - 26.04.20006
Mald IMKR Ulusaj Mali Endcks 06.0F. 1997 — 26.04.20006
Utek IMKB Ulusal Tcknoloji Endeksi 21.04.2004 - 26.04.20006
Yort :{«;I\:iim Menkul  Krymetler Yatrnn Ortakieklare 06.01. 1997 - 26.04.2006
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anlamhdir ve AIC kriteri de bir énceki modelden daha kiigiik hesaplanmigtir,
Benzer problemlerde ayni sorunun yasanmamasi i¢in birka¢ deneme-yanilma ile
amag fonksiyonunun global optimumu bulunabilir. Bu nygulamada algoritma
bir ka¢ kez daha calistutlmig, fakat Tablo 5.4 'teki modelin AIC degerinden
daha kii¢iik bir deger bulunmamustir.

Table 5.4: U-50 Modelinin Yeniden Tahmin Edilmesi

Yontem: EKK
Gozlem (diizeltiimis): 10 507

Dahit edilmig pozlem: 498 (diizeltme sonrasi)

Degisken Pi :l?:;]ﬁ:;e Standart Hata 1-istatistik P-degeri

C 0.001932 0.000583 3.314680 0.0010

AR(2) -0.090871 0.021768 -4.174568 0.0000

AR(3) -1.079732 0.022929 -47.08939 0.0000

AR (0.407194 0.024409 16.68235 0.0000

MAC(L) 0.038452 0.014949 2572286 0.0104

MA(3) 1.182091 0.015242 77.55561 0.0000

MA(5) -0.121154 0.024557 -4.933651 (.0000

MA(T) -0.000828 0.012834 -4.739496 0.0000

MA(B) -0.050684 0.0222064 -2.276546 0.0232

MA(9) -0.507271 0.018440 -27.50888 0.0000

R-karc 0.101571 Bageml degiskenin ortalamast 0.001801
Diizeltilmis R-kare 0.085001 fﬂ;ﬁﬁ:;i degigkenin standart 0.016150
Regresyon standart hatas 0.015448 Akaike bilgi kriteri (ATC) -5.482773
Kadint kare toplam: 0.116460 Schwarz kriteri (BIC) -5.398222
Log tikelihood 1375210 F-istalistigi 6.130031
Durbin-Watson 1.954332 F-istatistiinin P-dcgeri 0.000000

Bir diger yontem de, algoritmanin bir kez caligtirshp AIC degerini en
kiigiikleyen modeli bulmak ve sonra anlamsiz degiskenleri modelden ¢ikarmak
olabilir. Ciinkii tek basina AIC degerinin en kiigiklenmesi model kurma

T T T, T T P 0 O T i BT T e
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acisindan yeterli degildir. Uygun bir modelin bulunmasi, bazi istatistiksel
dzelliklerin ve teorinin belirledigi unsurlarnin saglanmast ile olmaktadir. Bu
yiizden birden fazla amag¢ fonksiyonunun saglandifi bir model, uygun model
olarak secilebilir. Cok amag fonksiyonlu genetik algoritmalar (Multi-objective
genetic algorithms — MOGA) ile degisken segme islemi sonraki galismalarin
konusu olabilir.

6. Sonug

Besinci bsliimde, bazi IMKB endekslerinden hesaplanan getiri oranlan
icin uygun bir ARMA modelinin olup olmadifi genetik algoritmalar ile
arastirdmistie, IMKB  Ulusal-50 Endeksi hari¢ difer tim endeksler igin
hesaplanan getiri oranlar normal dagiimadiindan, bunlarin dogrusal birer
kombinasyonu olan tahmin edilmis modelin kalintilann da normal dagilumna
uymamaktadir. Bu baglamda hesaplanan ¢ ve F istatistikleri artik ¢ ve F
dagiunimma uymazlar. Bu nedenle bu modeller igin sadece AIC kriterini en
kiigiikleyen AR ve MA terimleri raporlanmustir. Klasik olmayan baska bir
yontemle uygun gecikmeler kullamlarak tahmin yapilabilir. IMKB Ulusal-50
Endeksi getiri oranlart igin kurulan modelin ¢ ve F istatistiklerine giivenilebilir.
Bu baglamda genetik algoritma ile AIC kriterinin en kiigliklenmesiyle bulunmusg
model uygun modeldir. Ek-1 'de verilen E-Views 5.0 kodu kullanilarak bu
yontem farkli zaman serileri i¢in de uygulanabilir. Model kurma islemi her
zaman tek bir amag¢ fonksiyonunun en kiigliklenmesi yoluyla mekanik hale
getirilememektedir. Bagimsiz degiskenlerden bagimli defiskene dogru tek
yonli bir iligski olmast, bagimsiz degiskenlerin iliskisiz olmasi, kalintilarm
normal dagilmasi ve tahmin igin gereken klasik bazi varsayimlarin
gerceklesiyor olmast, model kurma asamasinda saglanmast gereken amag
fonksiyonlar: gibi diigiiniilebilir. Dolayisiyla ¢ok amag¢ fonksiyonlu genetik
algoritmalarla  (Multi-objective genetic algorithms) model kurma sonraki
galigmalarin konusu olabilir. Ote yandan salt istatistiksel bir takim 6zelliklerin
saglamyor olmasimin yaminda kurulan modelin teori ile uyumu gdzden
gecirilmelidir. IMKB Ulusal-50 Endeksi getiri oranlarini ag¢iklayan uygun AR
ve MA terimlerinin bulunmasi konusunda teorinin koydugu kesin smirlamalar
olmachigindan, mekanik bir arama siirecine bagvurmak miimkiin olabilmistir.
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Ek-1, Eviews 5.0 Kodu

‘Genclic Algorithin for ARMA Model Selection
Defining Main Variables

scalar populationSize=50

scalar max ARMA=20

scalar crossOverCount=30

scalar mutationCount=6
matrix{populationSize,max Arina) population
matrix(populationSize,max Arma) newpopulation
rowvector{maxArma) Chromosomel
rowvector(inaxArma) Chromosome2
rowvector{maxArma) Chromosome3
rowvector{maxArma) Chromosomed
matrix{populationSizc,1) fitness

table ReportTable

‘Random Population Creation

subroutine RandomizePopulation

for li=1 o populationSize

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

next

next

endsub

'Calculating Fitness Values

subroutine CaleulatcFitness

for li=i to populalionSize

Tes="y c"

for lj=1 to maxARMA/2

il population(fi.!)=1 then

%os="%s+" AR("+@str({)+" "

endif

next

fad
N
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Im=1

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

Yos=%s+" MA("+@str(tm)+M) "

endif

‘m=tm+1

T T e e

next

equation genetic.ls {%s}
fitness(!i, | )=genetie. @aic

next

cndsub

‘Sort Population by Fitness

subroutine SortPopulation

for li=1 to populationSize

for 1j=!i to populationSize

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

fitness(!i, D=filncss(j, 1)

fitness(lj, 1)=1c

chromosoinel =@rowcxtract{population, !i)
chromosome2=@rowextracl(population, lj)
rowplace(population,chromosome [, 1))
rowplace(population,chromosome?2, li)
cndif,

next

next

endsub

‘Selection Operator

subroutine EliteSelection

for ti=| to populalionsize-crossovercount
chromosome |=@rowextract(population, 1)
rowplace(ncwpopulation,chromosome 1,1i)

next

for li=(populationsize-crossovercount)+1 to populalionsize step 2
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frl=@round( @rnd*(populationsize- 1))+t
12=@round{ @rmd*(populationsizc-1))+1
chromosome | =@rowextracl{population,rl)
chromosomeZ2=@rowextract{population,r2)
call-crossover{chromosomel,chromosome?2)
rowplace(newpopulation.chromosome3,H)
rowplace{new population,chromosome4, ti-1)
next
endsub
subroutine crossover (rowvcctor v1,rowvector v2)
I i=@round{ @rnd*(maxarma-§)+1)
for lij=1ta frrl .
chromosome3{Hj)=v1{ !ij=)
chromosomc4{ tj)=v2{!ij)
next
for tij=trrl+1 to maxARMA
chromosome3(ij)=v2(1ij)
chromosomed4(tij)=v [(1ij)
next
endsub
subroutine mutation
for fmutiter=1 to mutationCount
frrl=@round( @md*(populationsize-2))+2
feel=@round{ @ md*(maxarina-{)+1)
if newpopulation{!rr1,tcc1)=0 then
newpopulatiou('irl,'ce1)=1
cise
newpopulation(!rr,leel)=0
endif
next
endsub
'Report

subroutine report

call SortPopulation

37
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Ges="yc"

for fj=1 to maxARMA/2

if population(l,!j)=1 then
Gos=%s+" AR("+@str{1j)+") "
endif

next

'm=|

for j=(maxARMA/2)+| to maxARMA
if population¢l.!j)=F lhen

Yos=%s+" MA("+@str(tm)+") "

endif

I'm=!m+|

next

reporttable(1,1)=%s

endsub

'Main Algorithm

subroutine Main
call RundomizePopulation
for liter=1 to 50

call Calcuiatetitness

call SortPopulation

call EliteSeleclion

call Mutation
populatiou=ncwpopulalion
next

call repott

endsub

cali Main




