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GENETIiK ALGORITMALAR iLE ARIMA MODELLERININ
BELIRLENMESI

Serkan TASTAN"
Ozet

Box-Jenkins yonteminde ARIMA modelleri; belirleme, tahmin ve uygunluk testi
olmak iizere ii¢ agamali bir siirece gore olusturulmaktadir. Bunlar arasinda, modelin otoregresif
ve hareketli ortalama derecelerinin tespit edildigi belirleme asamasi en kritik olandir. Bu
calismada, biiyiik dl¢iide model kuranin 6znel yargilarina dayanan belirleme asamasi genetik
algoritmalar cercevesinde ele alinmustir. Onerilen yaklasim iiretici fiyat endeksi ve kisi basina
elektrik tiiketimi serilerine uygulanmistir. Uygun modelin veriye dayali olarak segildigi bu
yaklagim ile daha iyi uyuma sahip oldugu gibi daha az parametre igeren daha cimri modeller
belirlenebilmistir. Ayrica tahmin edilen model sayis1 baglaminda diisiiniildiigiinde, 6nerilen
yaklagim hesaplama maliyeti bakimindan etkindir.
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Specification of ARIMA Models with Genetic Algorithms
Abstract

In the Box-Jenkins methodology, ARIMA models are built according to a process that
consists of three stages namely specification, estimation and diagnostic checking. Among them
the identification stage in which autoregressive and moving average orders of model are
determined is the most crucial. In this paper the identification stage mostly based on the
subjective decisions has been handled with genetic algorithms. The proposed approach is
applied on the producer price index and per capita electric power consumption time series. With
this data-driven approach better fitted and also more parsimonious models can be determined.
Furthermore, when considering in the context of estimated model number the proposed
approach is efficient.
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GIRiS

Otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA) ve otoregresif biitiinlesik
hareketli ortalama modeli (ARIMA), sirastyla duragan ve duragan olmayip fark alma
islemi ile duraganlastirilan tek degiskenli zaman serilerinin analizinde uzun siiredir
basartyla kullanilmaktadir. Bu modellerin yaygin kullanimimin altinda, giiclii teorik
temelleri ve cesitli alanlardan farkli zaman serilerine basartyla uygulanabilmeleri
yatmaktadir. Regresyon modelleri ile benzerlikleri nedeniyle regresyon analizindeki
kavramlar 1s18inda kolayca yorumlanabilmeleri bir diger tercih nedeni olmaktadir
(Baragona ve Battaglia, 2009:353). Box-Jenkins yontemine gore, ARIMA modelleri
olusturulurken belirleme, tahmin ve uygunluk testi olmak iizere ii¢ asamali bir siireg
takip edilmektedir. Belirleme asamasi, zaman serisinin duraganliginin arastirilmasi ile
otoregresif ve hareketli ortalama derecelerinin tespit edilmesini igerir. Bu asamada
belirlenen model ikinci asamada tahmin edilir; {glinci asamada ise modelin
uygunlugu, tahmin edilen modelin kalintilar1 iizerinden test edilir. Bu asamalardan
model belirleme agamasi kritik 6neme sahiptir; ¢linkii dogru belirlenmeyen modeller
i¢in sonraki asamada gergeklestirilen parametre tahminleri de dogru olmayacak (Abo-
Hammour vd., 2013:2) ve devaminda f{igiincii asama sonucunda modelin yeniden
belirlenmesi gerekecektir (Ong vd., 2005:886).

Model belirlemede genellikle otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarindan yararlanilir. Ancak, bu karnisik bir siirectir ve biiyiik olgiide
aragtirmacinin yetenek ve tecriibelerine dayanir. Oyle ki, cogu zaman serinin igerdigi
karisik otoregresif ve hareketli ortalama etkileri nedeniyle ilgili derecelerinin agik¢a
belirlenmesi miimkiin olmaz (Ong vd., 2005:886). Dahasi, farkli modeller ayni
korelasyon ve kismi korelasyon oriintiilerine sahip olabilirler (Minerva ve Poli,
2001:335). Bu durum, belirleme siirecinin bazi kisisel yargilar icermesine ve
dolayisiyla belirlenen modelin giivenilirliginin azalmasina sebep olmaktadir. Ayrica,
Minerva ve Poli (2001)’nin belirtigi iizere, bu sekilde model belirleme siirecinin
genellikle ¢cok zaman almasi gibi bir boyutu da vardir ki goz ard1 edilmemesi gerekir.

Bir diger model belirleme yontemi ise bilgi kriterlerine dayanmaktadir. Bu
yontemde, segilen bilgi kriterinin degerini en kiigiikleyen otoregresif ve hareketli
ortalama derecelerine yonelik bir ardigik arama yiritiilmektedir. Popiiler ekonometri
ve istatistik yazilimlariin giincel siiriimlerinde bu yontem artik varsayilan bir 6zellik
olarak yer almaktadir. Pratik olmasina karsin, bu yontemle arama tam modeller bir
baska deyisle yerel optimumlar iizerinden isletilmekte dolayisiyla tiim model uzayinin
taranmasi ve optimum derecelerin bulunmast miimkiin olmamaktadir. Ayrica cimrilik
ilkesi geregi, ayn1 dinamikleri yansitabilen iki ARIMA modelinden parametre sayisi az
olan tercih edilmelidir. Sezgisel olarak modelin az parametreye sahip olmasi 6zellikle
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ongoride faydalidir (Yavuz, 2014:263). Bu baglamda, tam modelde anlamsiz
degiskenleri diglayacak sekilde birtakim ardisik kisitlamalar getirilerek nihai model
elde edilebilir. Ancak bu genelden 6zele ardisik azaltma yaklasimi genellikle ele alinan
problem igin karisik ve problemli olabilir (Balcombe, 2005:207). Bu noktada, uygun
model i¢in yiirlitilen arama dogrudan nihai modele yonelik olarak genisletilebilir.
Ancak bu yaklasim segilen sinirlara bagh olarak olasi model sayisimin ¢ok hizli bir
sekilde artmasi nedeniyle pratik olmaktan uzaktir. Ornegin, bdyle bir aramada
otoregresif ve hareketli ortalama dereceleri igin ist smir 10 olarak belirlenirse,
toplamda 21019 — 1 (yaklasik bir milyon) modelin tahmin edilmesi gerekmektedir.
Her bir modelin tahmin edilmesi ve bilgi kriterleri kullanilarak karsilastirmas: gerektigi
diisiiniiliince, bu yaklagimin ¢ok fazla hesaplama yiikii ve zaman1 gerektirecegi acgiktir
ki temel problemde budur. O halde, burada ihtiya¢ duyulan bu tiir aramalar1 daha az
hesaplama yiikii ve daha kisa zamanda yapabilecek bir sezgisel algoritma tabanli
yaklagimdir. Genetik algoritma bu amagla kullanilabilecek; bu tiir sonlu, kesikli ve
biiylik arama uzaylarinda arama ve problem ¢ozme etkinligine sahip bir optimizasyon
teknigidir. Ayrica ele alinan model kolaylikla genetik algoritmalar ile ifade
edilebilecek niteliktedir.

Literatiirde, bu ¢alismada oldugu gibi ARMA/ARIMA modellerini belirleme
slirecinin genetik algoritmalar ile ele alindigi ¢alismalar mevcuttur. Ong vd. (2005)
ARIMA ve mevsimsel ARIMA modellerini belirlemek amaciyla genetik algoritmalari
kullanmislardir. Onerdikleri yontemi gergek zaman serileri kullanarak, diger model
belirlemede kullanilan oriintii tanima yontemleriyle karsilastirmislar ve genetik
algoritmalara dayali yontemin daha basarili oldugu sonucuna varmiglardir. Baragona
ve Battaglia (2009) istatistiksel veri analizinde genetik algoritmanin kullanimini
inceledikleri ¢aligmalarinda, ARMA modellerinin belirlenmesi konusuna da yer
vermiglerdir. Agirlikli olarak probleme iligkin mevcut genetik algoritma yaklagimlarina
deginmisler ve konuyu gergek bir zaman serisi kullanarak 6rneklendirmislerdir. Abo-
Hammour vd. (2012) ARMA modellerinin derecelerini ve parametrelerinin es zamanli
olarak belirlemek igin genetik algoritmalart kullanmiglardir. Yaklasimlarinin
etkinligini gergeklestirdikleri simiilasyonlar yardimiyla gostermislerdir. Bu calisma
daha sonra Abo-Hammour vd. (2013) tarafindan dinamik dogrusal sistemlerin
tahminine yonelik olarak genisletilmistir. Simiilasyon ve gercek verilerle desteklenen,
genetik algoritmalar ile nihai ARMA modelinin belirlendigi bir diger ¢alismada Gaetan
(2000) tarafindan yapilmistir. Satman (2007) ARMA modellerini genetik algoritmalar
ile belirledigi calismasinda IMKB endeksleri iizerine bir uygulama yapnustir.
Kullandig1 endekslerden sadece IMKB Ulusal-50 Endeksi icin giivenilir sonuglara
ulasabilmistir. Minerva ve Paterlini (2002) model se¢im problemini ele aldiklari
calismalarinda; dogrusal regresyon modelleri ve kiimeleme analizi ile beraber ARMA
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modellerini incelemisler, Onerdikleri yaklasimin hesaplama zamaninin geleneksel
yontemlerden az da olsa yiiksek oldugunu bildirmislerdir. Minerva ve Poli (2001)
ARMA modellerini belirlemek icin oOnerdikleri genetik algoritmada, diger
caligmalardan farkli olarak degisen uzunlukta kromozomlara dayali bir kodlama
kullanmiglardir. Simiilasyon c¢aligmalari yaklagimlarinin gercek veri liretme siirecini
yiiksek oranda belirleyebildigi gostermistir.

Bu c¢alismada, ¢ok fazla aday modelden olusan biiyilik bir kiimeden en uygun
ARIMA modelinin belirlemesine yonelik bir genetik algoritma temelli yaklagim
sunulmustur. Ele alinan probleme iligskin genetik algoritma tasarimi belirlenmis ve bu
tasarim kullanilarak, bir yandan karsilasilan hesaplama yiikii ve zamani azaltilirken
diger yandan yerel optimuma takilmadan belirli kriterler dahilinde optimal modelinin
belirlenmesine ¢alisilmigtir.

I. ARIMA MODELLERI ICIN GENETIK ALGORITMA

ARIMA modelleri genel olarak ARIMA(p, d, q) big¢imde ifade edilir ve
asagidaki gibi yazilabilir:

Ve =C+ aqYe—q + -+ apyep + e+ Breg + o+ Bgi—q (1)

Burada, p ve q sirasiyla otoregresif ve hareketli ortalama derecelerini, d ise fark
alma derecesi gostermektedir. y; d. dereceden farki alinmig zaman serisini, e, hata
terimlerini gosterirken c ise bir sabittir. Ayrica ay, ..., ap otoregresif katsayilar ve
B1, -, Bq ise hareketli ortalama katsayilaridir. Fark alma derecesi d, bir ya da daha
biiylik olabilecegi gibi (1)’de zaman serisi farki alinmadan diizey degerleriyle de yer
alabilir, bu durumda (1) bir ARMA(p, q) modelini gosterecektir. Uygun fark alma
derecesi ekonometrik yontemlerle model belirleme asamasindan once tespit edilir.
Dolayisiyla ARIMA modelleri belirlenirken, esasen otoregresif ve hareketli ortalama
dereceleri ile beraber zaman serisinin ve hata teriminin sifirdan farkli gecikmeleri
secilmelidir. Bu amagla, her bir aday model belirli bir uygunluk ol¢iisiine gore
degerlendirilmelidir. Bir uygunluk Olgiisii olarak Akaike bilgi kriteri (AIC) ve
Bayesian bilgi kriteri (BIC) kullanilabilir. Nitekim bu kriterler rakip modeller arasinda
se¢cim yapmak amaciyla istatistik ve ekonometride yaygin olarak kullanilmaktadirlar.
Dolayisiyla prensipte ARIMA modelleri; secilen maksimum otoregresif ve hareketli
ortalama derecelerine bagli olarak tiim olasi gecikme kombinasyonlart dikkate
alinarak, bunlar icerisinden AIC veya BIC gibi bir bilgi kriterine gore en iyi olanin
secilmesi suretiyle belirlenebilirler. Bu baglamda ARIMA modellerinin belirlenmesi,
kesikli arglimanlardan olusan bir amag fonksiyonunu igeren bir optimizasyon problemi
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olarak digiiniilebilir ancak geleneksel optimizasyon metotlar1 arama uzayimdaki
stireksizlikler nedeniyle bu problem i¢in uygun degildir. Diger taraftan, genetik
algoritmalar problem parametreleri i¢in kullandiklar1 farkli sekillerdeki kodlamalar ve
amag fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasinin gerekmemesi gibi noktalarda geleneksel
optimizasyon metotlarindan ayrildiklart gibi (Sivanandam ve Deepa, 2007:34) etkinlik
ve hesaplama maliyeti bakimindan da ele alinan problem i¢in uygun bir tekniktir.

Genetik algoritmalar; bir ¢esit genel amagli, hizli, giivenilir ve gii¢lii arama ve
optimizasyon teknigi olarak ifade edilebilirler (Michalewicz, 1996:15). Genetik
algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal secilim gibi dogal olgularin benzetim
yoluyla bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilir (Nabiyev, 2005:633). Genetik
algoritmalar problemin ¢6ziimiine rastgele bireylerden olusturduklari bir popiilasyon
ile baslarlar. Popiilasyondaki her bir birey, probleme iliskin olasi bir ¢6ziimii gosterir
ve kromozom olarak adlandirilir. Kromozomlar bir dizi halinde siralanmis keyfi
uzunluktaki bit dizilerinden olusur. Genetik algoritmalarin ilk asamas1 olasi ¢oziimleri
yani aday ARIMA modellerini kromozom formunda kodlamaktir. ARIMA modelinin
uygun gecikmelerinin belirlenmesi, bir bagka ifadeyle zaman serisinin ve hata
teriminin gecikmeli degerlerinden hangilerinin modelde yer alip almayacagina karar
verilmesi, iki segenekli bir durumu ihtiva etmesi nedeniyle ikili kodlama problem i¢in
en dogal kodlamadir. Ikili kodlamada tiim gecikmeler kromozomlarda her birinin sifir
ve bir degerlerinden birini alabildigi bitlerden olusan; sabit uzunlukta ve sirali, ayrik,
dizileri araciligiyla kodlanabilirler. Bu tarz bir kodlamada, bit dizilerinin uzunluklar
konusunda temel belirleyiciler otoregresif ve hareketli ortalama derecelerinin iist
sinirlart olacaktir. Bu simir gbzlem sayisina veya Onsel bir kabule bagli olarak
belirlenebilir (Baragona ve Battaglia, 2009:355). Her bir gendeki ilk bit sabit terimi
ifade ederken, ikinci bitten itibaren p bit otoregresif terimleri, (p+2). bitten itibaren
takip eden q bit hareketli ortalama terimlerini temsil etmektedir. Her hangi bir bitin bir
degerini almasi ilgili bitin temsil ettigi otoregresif veya hareketli ortalama teriminin
modelde yer aldigi anlamima gelmektedir. Modelde yer almayan diger gecikmeler ise
ilgili bitlerde sifir degerini alacak sekilde temsil edilmislerdir.

Bu calismada, diger calismalardan farkli olarak genetik algoritmanin baglangi¢
popiilasyonu; her bir gecikmenin teker teker yer aldigi modelleri i¢erecek ve daha
cimri modellerin olusturulmasini saglayacak, yani sifir degerli bitlerin daha yiiksek
olasilikla kromozomlarda yer alacagi sekilde kontrollii olarak olusturulmustur. Sifir
degerli bir bit 0,6 olasilikla kromozomda yer alabilirken ayni olasilik bir degerli bir bit
icin 0,4’tiir. Genetik algoritmalarda popiilasyonu olusturan bireyler bazi uygunluk
Ol¢iilerinin kullanilmasi yoluyla nesil adi verilen ardisik tekrarlar sayesinde gelisirler
(Sakawa, 2002:12). Her nesilde oOncelikle uygunluk fonksiyonunun ilgili degeri
hesaplanarak her kromozomun uygunluk degeri belirlenir. Bu deger, kromozomun
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problemin ¢oziimiine ne kadar yakin oldugunun bir gostergesidir. ARIMA modeli
tahmin edildikten sonra modelin uyumu dolayisiyla kromozomun uygunlugu bilgi
kriterleri hesaplanarak degerlendirilir. Bilgi kriterini en kiiclikleyen model en uygun
modeldir, iistelik bazi zaman serileri i¢in bilgi Kkriteri hem pozitif hem de negatif
degerler alabilmektedir. Bu nedenle, ¢alismada bir modelden hesaplanan bilgi kriteri
uygunluk degeri olarak kullanilmadan dnce (1000 — Bilgi Kriterinin Degeri) seklinde
donistiiriilmiistiir. Tahmin asamasinda bir yakinsama problemi ile karsilasilan
modeller ya da tamamu sifir degerli bitlerden olusan kromozom igin uygunluk degeri
sifir olarak atanmustir.

Bir popiilasyonda yer alan her kromozomun uygunluk degeri hesaplandiktan
sonra, bir sonraki neslin popiilasyonu genetik operatorler kullanilarak olusturulur.
Genetik algoritmalarda kullanilan genetik operatorler segilim, ¢aprazlama ve
mutasyondur. Secilim isleminde yiiksek uygunluk degerlerine sahip kromozomlara
daha ¢ok sans verilerek sonraki neslin popiilasyonuna eklenecek kromozomlar
belirlenir ki burada amag popiilasyonun ortalama uygunlugunu artirmaktir (Blickle ve
Thiele, 1995:9). Secilim siirecinde popiilasyondan genetik islemlerin uygulanacagi
ebeveyn kromozomlar segilir ve esleme havuzu adi verilen deneme popiilasyonuna
kopyalanir. Ele alinan problem igin tasarlanan genetik algoritmada elitizm ve turnuva
secilimi kullanilmistir. Elitizmde en iyi iki kromozom hig¢ bir degisiklige ugramadan
sonraki nesle kopyalanir. Turnuva segiliminde ise popiilasyondan iki kromozom
rastgele segilir ve bunlarin uygunluk degerleri karsilastirilir. En iyi kromozom sonraki
nesli olusturmak icin esleme havuzuna eklenir.

Caprazlama, se¢ilim siirecinde segilen iki eski kromozomdan gelen bilgi
parcalarinin birlestirilmesiyle sonraki nesil i¢in iki yeni kromozom olusturulmasidir.
Temel amaci ¢6ziim uzaymi aramak olan ¢aprazlama operatorii, kromozomlarin iyi
Ozelliklerinin bir araya gelmesini kolaylastirmaktadir. Yaygin olarak kullanilan
caprazlama yoOntemlerden biri tek noktali caprazlamadir. Bu ydntemde, esleme
havuzundan iki kromozom rastgele eslestirildikten sonra rastgele bir caprazlama
noktast belirlenir. Devaminda eslestirilen kromozomlarda caprazlama noktasindan
sonra gelen bitler karsilikli olarak degistirilerek iki yeni kromozom elde edilir.
Caprazlama belirlenen bir olasilik dogrultusunda gergeklestirilir.

Mutasyon ise segilen kromozomlarm bir veya daha fazla bitinin
degistirilmesidir. Mutasyon hem kaybolan genetik materyalin geri getirilmesinde hem
de genetik bilginin rastgele kanstirilmasinda rol oynar (Sivanandam ve Deepa,
2007:56). Ikili kodlamada mutasyon, her bir bitin degerinin diisiik bir olasilikla ters
cevrilmesi yani sifir degerinin bir veya bir degerinin sifir yapilmasidir.

Secilim, ¢aprazlama ve mutasyon adimlar1 sabit bir iterasyon sayisina
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ulasilincaya kadar tekrar eder. Bu sekilde kromozomlar ile ifade edilen olasi
¢ozlimlerin, zaman i¢inde iyilesmesi saglanir.

1. UYGULAMA

Bu kisimda iiretici fiyat endeksi (UFE) ve kisi basina elektrik tiiketimi (KBET)
serileri analiz edilerek uygun ARIMA modeli genetik algoritma yaklasimi ile
belirlenecektir. UFE ve KBET verileri sirastyla Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve
Diinya Bankasi’’nin web sitelerinden alinmustir. Aylik olarak &lgiilen UFE verisi
2006:1-2005:6 donemini kapsamaktadir. KBET serisi ise 1960-2012 donemini
kapsayan yillik verilerden olusmaktadir.

Oncelikle serilerinin duraganhig: genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) birim kok
testi ile arastirilmustir. Birim kok testlerinde sabitli-trendli model kalib1 kullanilmis ve
uygun gecikme uzunluklari Schwarz Bilgi Kriteri’ne gore belirlenmistir. Tablo 1’de
verilen birim kok testi sonuclari incelendiginde, her iki serinin seviyede duragan
olmadiklar1 goriilmektedir. UFE serisinin birinci farki, KBET serisinin ise ikinci farki
duragandir. Farklar1 alinan serilerinin grafikleri Sekil 1°de verilmistir. Ayrica, Sekil
1°de iki serinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu
(PACF) grafikleri de yer almaktadir.

Tablo 1. ADF birim kok testinin sonuglari

Degisken Seviye 1. Fark 2. Fark
UFE -3,07 (1) -6,95 ** (0) -
KBET 1,56 (8) -1,86 (8) -3,75(8) *

Not: Gecikmeler parantez igerisinde verilmistir. * ve **
sirastyla %5 ve %1 seviyesinde  anlamlilig1
gostermektedir.

Farki alinan serilerin ACF ve PACF grafikleri, genetik algoritmanin aramayi
gergeklestirecegi maksimum otokorelasyon derecesi (p*) ve hareketli ortalama
derecesini (q*) belirlemek igin kullanilmistir. Eger secilen maksimum degerler
dahilinde uygun bir ARIMA modeli belirlenemez ise bu durumunda aramanin
alternatif, daha biiyiik p* ve g* degerleri i¢in genisletilmesi yoluyla uygun bir model
belirlenmeye calisilmugtir. UFE  serisinin ACF grafigi incelendiginde 1 ve 5.
gecikmeler ile 22 ve 23. gecikmelerin giiven araliklarmin diginda oldugu
goriilmektedir. PACF grafiginde ise 1, 15 ve 21. gecikmeler anlamlidir. Diger taraftan,
KBET serisinin ilgili grafikleri incelendiginde; ACF grafiginde 2 ve 9. gecikmelerin,
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PACF grafiginde ise 2, 6, 7 ve 9. gecikmelerin anlamli oldugu goriilmektedir. Buna
gore, UFE serisi icin p*=q*=5 seklinde belirlenmis ve uygun bir ARIMA modeli
tahmin edilebilmistir. KBET serisi i¢in ise p* ve q* i¢in Oncelikle 6 ve 7 degerleri
denenmis ancak uygun ARIMA modeli sadece p*=q*=9 icin bulunabilmistir. Her iki
seri i¢in uygunluk kriteri olarak AIC se¢ilmig, mutasyon olasiligi 0,1 ve caprazlama
olasilig1 0,9 olarak belirlenmistir. UFE serisinde algoritma 30 kromozomdan olusan bir
popiilasyon i¢in 10 iterasyon isletilmis; KBET serisi i¢in popiilasyon biiytikligii 50 ve
iterasyon sayisi 20 olarak belirlenmistir. Genetik algoritma her bir seri i¢in iki kez
calistirilmis ve ulasilan en iyi modeller Tablo 2°de, bu modellerin kalint1 grafikleri ise
Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 1. Tiiketici Fiyat Endeksi Serisinin 1.Farki (sol) ve Kisi Basina Elektrik Tiiketimi
Serisinin 2.Farki (sag)
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UFE serisi igin belirlenen ARIMA(5, 1, 5) modeli, sabit terimin yan1 sira 1, 2 ve
5. otoregresif terimler ile 1 ve 5. hareketli ortalama terimlerini icermektedir. KBET
serisi i¢in belirlenen model ARIMA(S, 2, 9) modelidir. Bu modelde; 2, 3, 7 ve 8.
otoregresif terimler ile 1, 4, 8 ve 9. hareketli ortalama terimleri bulunurken, ikinci
derecen fark alinmasi sebebiyle sabit terim bulunmamaktadir. Her iki modelin
kalintilaria iliskin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri giiven sinirlar
diginda terim igermemektedir. Ayrica, tahmin edilen ARIMA modelinin basarisi i¢in
6nem arz etmesi nedeniyle (Yavuz, 2014:265), kalinti serisinin temiz dizi olup
olmadigr Portmanteau testleriyle sinanmistir. Bu amacgla KBET serisi i¢in 10
gecikmeye, UFE serisi i¢in ise 24 gecikmeye gore Ljung-Box istatistigi hesaplanmustir.
Hem kalint1 grafiklerine gére hem de Ljung-Box istatistigine gore her iki zaman serisi
icin belirlenen ve tahmin edilen ARIMA modelleri uygundur ve igerdikleri parametre
sayilaria goére cimri modeller olduklar1 da sdylenebilir. Bu nedenle, genetik algoritma
ile belirlenen ilgili modeller 6ngdrii amaciyla kullanilabilirler.
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Tablo 2. Belirlenen ARIMA Modelleri
UFE (p*=q*=5) KBET (p*=q*=9)

Sabit Var Yok
Otoregresif terimler 1-2-5 2-3-7-8
Fark derecesi 1 2
Hareketli ortalama terimleri  1-5 1-4-8-9
AIC 440,57 528,64
AlCc 441,64 533,03
BIC 459,66 546,02
& 2,59 317,90

X? 20,09 3,88
Ljung-Box p 0,33 0,14

s.d. 18 2

Sekil 2. Tiiketici Fiyat Endeksi Serisi Icin Tahmin Edilen Modelin Kalintilar1 (sol) ve
Kisi Basina Elektrik Tiiketimi Serisi i¢in Tahmin Edilen Modelin Kalitilar1 (sag) Grafikleri
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Bu calismada, ARIMA modelinde yer alacak otoregresif ve hareketli ortalama
terimlerinin tespit edildigi belirleme asamasi genetik algoritmalar gergevesinde ele
almmustir. Bu amagla, iiretici fiyat endeksi ve kisi basma elektrik tiiketimi serileri igin
uygun ARIMA modelleri genetik algoritmalar ile belirlenmistir. Belirleme asamasi, bir
taraftan biiyiik olgiide model kuranin 6znel yargilarina dayanirken, diger taraftan
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ARIMA modellerini olusturma siirecinin en kritik asamasidir. Dolayisiyla, ayrintili ve
zaman alict bu siireg, daha 6znel olarak ele alinmig ve Onerilen genetik algoritma
tasarimi ile otomatik olarak gergeklestirilmistir. Onerilen yaklasimda korelogram ve
bilgi kriteri yontemleri birlikte kullanilmistir. Soyle ki; uygun ARIMA modeli
arastirilirken maksimum otoregresif ve hareketli ortalama derecelerine korelograma
bakilarak karar verilmis, devaminda bu sinirlar dahilinde aday modellerin uygunlugu
AIC kriteri araciligi ile degerlendirilmistir. Maksimum otoregresif ve hareketli
ortalama derecelerinin se¢imi diginda, hangi otoregresif veya hata terimlerinin modelde
yer alacagina yonelik hicbir 6znel yarg siirece dahil edilmemistir. Dolayisiyla, uygun
modelin se¢imi veriye dayali olarak yapilmistir. Bu sayede, daha iyi uyuma sahip
oldugu gibi daha az parametre igeren daha cimri modeller belirlenebilmistir. Genetik
algoritma kullanilarak belirlenen modelin kalintt serisinin temiz dizi olacaginin
garantisi yoktur. Bu noktada, istenen 6zelligi saglayacak bir model bulma amaciyla
arama uzay! genisletilebilir. Nitekim UFE serisi icin secilen ilk maksimum deger
kullanilarak uygun bir model bulunsa da KBET serisi i¢in ancak segilen lgilinci
maksimum deger kullanilarak uygun bir modele ulasilmigtir. Son olarak tahmin edilen
model sayis1 baglaminda disiiniildiigiinde, Onerilen yaklasim hesaplama maliyeti
bakimindan etkindir. Ancak diger sezgiseller gibi genetik algoritmalarinda her zaman
optimum ¢oziimii bulmalart kesin degildir, arama uzaymin ¢ok genis oldugu
durumlarda yerel optimum degerlere yakinsayabilirler. Bu nedenle, ARIMA modelleri
belirlenirken maksimum otoregresif ve hareketli ortalama dereceleri igin nispeten
bliyiik degerler se¢ildigi durumlarda, birkag tekrarli denemeler yapilmasi daha iyi
modeller elde edilmesi agisindan 6nemlidir.
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