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OZET

DALGIC, Mustafa Eren. Stmirli Rasyonellik, Yapay Zekd Uygulamalar: ve Deneysel
Calismalar: Bir Pekigtirmeli Ogrenme Simiilasyonu, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2006

Gergek yasamida yaygin bir bicimde karsilagilan belirsizlik, heterojenlik, kisith bilgi ve
hesaplama kapasitesinin sinirli olmasi gibi 6zelliklerin iktisata igerilmesini hedefleyen
yaklagimlar, iktisatta kullamlan rasyonellik varsayimmn giderek daha fazla
sorgulanmasi sonucunu vermistir. “Simrli rasyonellik” kurami da aym big¢imde, insan
davramiglarimin  ve karar siireglerinin karmagikhigim vurgulayarak, Ogrenmenin ve
biligsel siireclerin daha gercekgi goriinen davranigsal kaliplarim ortaya koymaya
calismaktadir. Bu bakimdan izlenen yol, sinirli rasyonellik yaklagimindan yola g¢ikilarak
gelistirilen yapay zeka uygulamalariyla, s6z konusu karmagikhigin, heterojenligin ve
Ogrenme siireglerinin simiile edilmesidir. Bu tezde de, sinirli rasyonellife dayanan
simiilasyon yontemleri ele alinmaktadir. Bu bakimdan, tezde pekistirmeli 6grenme,
genetik algoritmalarla 6grenme ve siniflayici sistemlerle 6grenme simiilasyonlan ele
alinmakta ve bu simiilasyonlar, bu konuda yapilan deneylerin sonuglann ile
karsilagtirilmaktadir. Birinci boliimde, once Arifovic (1994)’in gelistirdigi, genetik
algoritmaya dayanan simiilasyon modeli incelenmekte, sonra da, bu modelin
verilerinden yola ¢iksa da Arifovic’ten farkli olarak pekistirmeli 6§renme metoduna
dayanan bir simiilasyon yapilmaktadir. Bu iki simiilasyonun sonuglan, Wellford'un
(1989) calismasinda ortaya konan deney sonuglanyla karsilagtinimaktadir. Tezin ikinci
boliimiinde, Kiyotaki ve Wright (1989)'in gelistirdigi bir degisim araci olarak para
modelini, genetik algoritma ve simiflayici Sistemler yaklagimlaryla simiile eden
Marimon, McGrattan ve Sargent (1990)’in modeli ele alinmakta ve bu modelin
sonuglar1, Brown (1995) ve Duffy ve Ochs (1999)'un Kiyotaki-Wright modeline yonelik
deneyleriyle karsilagtinlmaktadir. Sonug olarak, biitiin bu karsilastirmalar, yapay zeka
uygulamalarindan pekistirmeli 6grenme metoduyla yapilan simiilasyon sonuglarinin,
genel olarak deneysel bulgulara daha yakin oldugunu gostermektedir. Yine de, s6z
konusu karar siireclerinin karmasik niteligi, bu konuda daha fazla ¢alisma yapilmasi

gerektigini isaret etmektedir.
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ABSTRACT

DALGIC, Mustafa Eren. Bounded Rationality, Artificial Intelligence Applications and

Experimental Studies: A Reinforcement Learning Simulation, Master's Thesis, Ankara,
2006

The approaches aiming the features like uncertainty, heterogeneity, limited information
and the limited computational capacity, which are faced widespreadly in real life, to be
included in economics emerge the results that the concept of rationality has become
interrogated more and more. Similarly, the theory of "bounded rationality” tries to reveal
the behavioural patterns of learning and cognitive processes that seem more realistic,
emphasizing the complexity of human behaviour and decision making processes. From
these perspectives, the way followed is to simulate the underlined complexity,
heterogeneity and learning processes with the artificial intelligence applications
developed through bounded rationality approach. In this thesis, the simulation methods
depending on bounded rationality are handled. In this framework, the simulations of
Reinforcement Learning, learning by genetic algorithms and learning by classifier
systems are discussed and the results of these simulations are compared with the
experimental studies about these issues. In the first part of the study, the simulation
model which depends on genetic algorithms and developed by Arifovic (1994) is
investigated, and then, a reinforcement learning simulation is made with the Arifovic's
data. The results of these two simulations are compared with the results of experimental
study of Wellford (1989). In the second part, Marimon, McGrattan and Sargent's (1990)
model which simulates "Money as a Medium of Exchange" Model of Kiyotaki and
Wright (1989) by genetic algorithm and classifier system approaches is inspected and
the results are compared with Brown's (1995) and Duff and Ochs' (1999) experiments
inclined to Kiyotaki-Wright model. Consequently, all of these comparisons reaches the
fact that the artificial intelligence simulations made by reinforcement learning methods,
generally, give results which are closer to experimental findings. Moreover, it is
obvious that the complexity of decision making process emerges the necessity of more

studies in this area.
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GIRIiS

Rasyonel karar analizi, bireysel karar vericilerin veya bilesik grup karar vericilerin
tercihleri ve kanaatleri gercevesinde birgok tamml alternatifler arasindan se¢im yaparak
olustugunu ileri siirmektedir. "Rasyonel karar verme", karar kurami [Luce ve Raiffa
(1957)], karar analizi [Raiffa (1968)], oyun kuram [von Neumann ve Morgenstern
(1944)], politik kuram [Muller (1980)], psikoloji [Kahneman, Slovic, Tversky (1982)]
ve iktisadi analiz [Debreu (1959); Henderson ve Quandt 1980] gibi farkli alanlara

uygulanabilen bir konu olarak ajanlarin temel siireg ve etkilerini konu almaktadir.

Ancak, son zamanlarda ekonomi teorisindeki ‘rasyonellik’ varsayimim elestiren bir
literatiir de olugmaya baglamistir. Bu elestirilerin birgogu, rasyonellik varsayiminin
gergekle ortiigmedigini ileri siirmektedir. Gergek yasama ait belirsizlik, karmasiklik ve
kisith bilgi ve hesaplama kapasitesi ile karar verme ihtiyac: gibi kavramlar, tam olarak
olmasa da, rasyonelligi dislayan teorilerin dogmasina zemin hazirlamistir. Kolaylikla
gozlenebilecegi gibi, gercek hayatta ajanlar optimizasyon prosediirleri yerine basit
ipuclarim ve rutinleri takip ederler. Yani iktisadi ajanlar simrh bir rasyonellige
sahiptirl‘er: ‘Bu baglamda, yaygin ekonomi teorisi analitik anlamda tutarlihga
kavusturulmak i¢in elegtirilmektedir. Bagka bir ifadeyle, tam rasyonellik varsayiminn,
belirlenen iktisadi ortama entegre olmus hali tarafindan belirlenen iktisadi ajanlarin
davramg bi¢imlerini yansitan yaygin teori test edilmektedir. Mikroekonomi teorisinden
basit bir 6rnekte oldugu gibi; konveks tercihlere sahip tam rasyonel ajanlarin fayda
maksimizasyonlar sonucunda, ortaya ampirik talep egrileri ¢ikar. Ekonomi teorisindeki
bu tiir olgular toplam diizeyde dogrulanmis olsalar da karmasik dinamikleri agiklama da
yetersiz kalmaktadir. | Simon (1979)]

Ajanlarin uygulayabilecekleri prosediirierden bir tanesi, kolay kontrol edilemeyen karar
problemlerini daha basit problemlere doniistiirmektir. Ancak ajanlann etraflanindaki

olaylar1 ve karg: karsiya olduklari temel problemleri anlamalan ¢ogunlukla o giine degin



yasamis olduklan deneyimleri ile belirlenen gesitli algilama sekillerine dayanmaktadir.
Karar verici ajanlar, segim alternatiflerini belirledikten sonra, isteklerini karsilayacak
sekilde aragtirmalarim tamamlar ve segimlerini yaparlar. Herbert Simon, bu siireci
"Tatmin Olma" (satisficing) siireci olarak tamimlar. Psikolojik diizeyde, istek diizeyleri
statik olmamakla beraber oldukga subjektiftir. Bu seviyeler degisen deneyimler ve gevre
ile uyumlu olarak azalr ya da artarlar. Ornegin iyi alternatiflerin oldugu bir ortamda
istek seviyeleri yiikselir. Bu subjektiflik, insan davramslariyla ilgili sistemlerin temel
meselesi haline gelmigtir ki sosyal bilimlerde ve o&zellikle de ekonomide sikhikla
kullanilmaktadar.

Optimizasyon dan daha ¢ok, "Tatmin Olma" (Simon 1955), kararlarin incelenmesinde
"Sinirli Rasyonellik” galigmasimn temel odaklanmasimi olusturmaktadir. Herbert A.
Simon, ‘Simirli Rasyonellii su sekilde tanimlamaktadir: "Karar-Vericinin biligsel
(cognitive), bilgi, bilisimsel ve hesaplama kabiliyet sirlamalarinin oldugunu goz
Oniine alan rasyonel se¢im” (Simon 1982). Sinirli rasyonelligi daha iyi gormek igin ajam
"bilgi islemcisi” olarak diisiinebiliriz. Burada " girdi" bilgi olarak ajana gelmekte igerde
kendi biligsel niteligine gore islenmekte ve ajamin karan "¢ikti" olmaktadir. Ajanlar
arasindaki kararlar hem bilgi hem de farkh biligsellik yiiziinden farlilagmaktadir. Fakat
bu agiklama smirh rasyonellik kavraminin {izerinde durdugu karmagikli tam agiklamaz,
onun yerine herhangi bir an i¢in simirh rasyonellik altinda karar verme olarak
aciklanabilir. Bahsettigimiz bu karmagiklik, ajanlarin karar alirken kullandigy karar
kurallarimin deneyimlere bagli olarak degismesi, bilgi seviyelerinin artmasi veya
azalmasi gibi degisimierden etkilenir. Tam rasyonellik varsayimiyla, ekonomik analiz
uzayda tekbir noktay1 temsil ederken, sinirli rasyonellik, ekonomik analizlerde uzayda
tekbir nokta ile gostermek yerine, yukarda bahsettigimiz degisimlerinin etkisinde siirekli

degisir.

Herbert Simon (1979), Simirli Rasyonellik kavrammm yukarda bahsettigimiz genel tanim
altinda, temelde ii¢ kavram iizerinde kurulu oldugunu ifade etmektedir: Arastirma,

tatmin olma (satisfying) ve 6grenme. Arastirma kisminda ajanlar alternatifleri arastinr



ve miimkiin olan alternatiflerin olas1 sonuglarimi tatmin etmeye cahsirlar. Aragtirma
kisminda ajanlar birer ekonometrisyen gibi gegmis verileri kullanarak adaptif
davramsglarla hareket ederler. Tatmin olma asamasi kigisel istek diizeyleriyle birlikte
olusturulmus karar kurallarmin biriktirilmesidir. Ve en son 6grenme asamasindan

ajanlar karar kurallarim ve/veya istek seviyelerini tecriibeleri sonucunda giincellerler.

Sinirl: rasyonellik kuraminin vurguladig: insan davramislarim modellemek igin; genetik
algoritmalar, siniflayici sistemler, pekistirmeli 6grenme, yapay sinir aglan ve
varyantlar1 gibi yapay zekd uygulamalann adaptif O6grenme modelleri  olarak
kullanilmustir. Genetik algoritmalarla 6grenme konusunda: Arifovic (1994, 1995, 1996),
Arifovic, Bullard & Duffy (1997), Huaruvy, Roth, & Unver (2006), Lettau (1997),
Miller (1996), Bullard & Duffy (1999); Siniflayic: sistemler ile 6grenme konusunda :
Arthur (1994), LeBaron, Arthur & Palmer (1999), Marimon, McGrattan & Sargent
(1990), Beltrametti vd., (1997); Pekistirmeli 6grenme konusunda: Arthur (1991),Erev &
Rapoport (1998), Erev & Roth, (1998), Bell (2001), Hanaki vd. (2005), Kutschinski,
Uthmann & Polani (2003); Hibrid modeller ve kargilagtirmali ¢aligmalar konusunda:
Anderson & Camerer (2000), Arifovic & Ledyard (2004), Bas¢1 (1999), Hanaki (2005)
yapilan baslica ¢aligmalardir.

Bu tezde de, simrl rasyonellige dayanan simiilasyon yontemleri ele alinmaktadir. Bu
bakimdan, tezde Pekistirmeli Ogrenme, Genetik Algoritmalarla Ogrenme ve Simflayici
Sistemlerle Ogrenme simiilasyonlan ele alinmakta ve bu simiilasyonlar, bu konuda
yapilan deneylerin sonuglar ile kargilagtirilmaktadir. Birinci bdliimde, 6nce Arifovic
(1994)’in gelistirdigi, Genetik Algoritmaya dayanan simiilasyon modeli incelenmekte,
sonra da, bu modelin verilerinden yola ¢iksa da Arifovic’ten farkli olarak Pekistirmeli
Ogrenme metoduna dayanan bir simulasyon yapilmaktadir. Bu iki simiilasyonun
sonuglari, Wellford'un (1989) ¢alismasinda ortaya konan deney sonuglanyla
karsilastinlmaktadir. Tezin ikinci bolimiinde, Kiyotaki ve Wright (1989)'1in gelistirdigi
bir degisim arac1 olarak para modelini, Genetik Algoritma ve Smmflayict Sistemler

yaklasimlanyla simiile eden Marimon, McGrattan ve Sargent (1990)’in modeli ele



alinmakta ve bu modelin sonuglari, Brown (1995) ve Dufty ve Ochs (1999)un
Kiyotaki-Wright modeline yonelik deneyleriyle karsilagtirilmaktadir.

1. Boliim, rasyonellik ve sinirli rasyonellik kuramlarini tiim yonleriyle ele almakta ve ii¢
siirhi rasyonellik kavramini; aragtirma, tatmin olma ve 6grenmeyi incelemekte ve aym
zamanda yapay zeka ile sinirh rasyonellik arasindaki iligki incelenmektedir. II. Boliim
de ise, ¢aligmada kullamlan pekistirmeli 6greneme, genetik algoritmalarla ve simflayici

sistemlerle 6grenme metotlar: tamtilmaktadar.

III. boliimde; rekabetgi bir piyasada, firmalarin tek bir mal i¢in bir sonraki periyottaki
karar verme kurallarimi giincellemek iizere pekistirmeli Ogrenme metodunu
kullandiklan Oriimcek Agr modeli ilk defa ele alinacaktir. Aynica, Arifovic (1994)in
caligmasinda kullandigi genetik algoritmalarla modelledigi bir baska Oriimcek Ag1
modelinin yapay zekd uygulamasina da yer verecegiz ve pekistirmeli 6greneme
metoduyla ve genetik algoritmalarla sekillenen fiyat ve miktar kaliplarim, Oriimcek
Ag  ekonomilerini simiilasyonlarla karsilastirmaya c¢alisacagiz. Son olarak da

Wellford'un (1989) galismasindaki deney sonuglarina deginecegiz.

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin g¢evresiyle etkilesimindeki stratejileri Ggrendigi;
6grenme problemlerini tanimlamakta kullanilan genel bir kahptir. Ajan bulundugu
cevrenin durumuyla ilgili bir sey algilar ve uygun buldugu bir hareketi/karan seger.
Durumlar degisir (bu degisimler deterministik olmak zorunda degil) ve ajan 'getiri' ya
da 'maliyet’ ad:1 altinda, yeni durumdaki fayday: gosteren, bir skalar alir. Ajanin amac,
gecmis deneyimlerine dayanarak ona maksimum fayday: saglayacak stratejiyi ya da

optimal politikayr bulmaktir.

Pekigtirmeli Ogrenme, hedefe yonelik 6grenmeyi ve karar vermeyi anlamaya ve
programlamaya yarayan bir yaklasimdir. Diger yaklasimlardan, bireyin iginde
bulundugu ortamla dogrudan iletisimiyle 6grenmesi {izerine yaptigi vurguyla ayrlir.
Omeklem denetlenmesine ve ortamin tam olarak modellenmesine dayanmaz.

Pekistirmeli 6grenme, uzun vadeli hedeflere ulagabilmek igin, bir ortamla iletisiminden



dogan 6grenmeyle ilgili biligimsel konulan ciddi olarak ele alan itk alandir.

IV. Boliimde, Ilk olarak Marimon, McGrattan ve Sargent (1990), Kiyotaki Wright'in
iktisadi ¢evresinde dogan dengeleri test etmek iizere yapay zekdya sahip oyunculan
kullandiklan makalesi ele alinmustir. Sonra, Brown (1995 ) ve Duffy&Ochs (1999) 'un
Kiyotaki-Wrgiht c¢evresinde yaptif1 deneyleri ele alinmakta, sonugta ¢ikan deneysel
bulgularla, yapay zekd algoritmalarimin insan davramglanm ve smmrli rasyonellik
kuraminca vurgulanan 6zelliklerinden ne kadarim ifade etmekte oldugunu ve bunun igin

ne gibi ¢aligmalar yapilabilecegi tartigilmigtir.

IV. Béliimde amaglanan, III. Bélimde oldugu gibi yeni bir yapay zekd g¢aligmasi
yapmak degildir. Bu boliimde Kiyotaki-Wright iktisadi ¢evresinde yapilan yapay zeka
uygulamas1 [Marimon McGrattan ve Sargent (1990)] ile yine aym ¢evrede yapilan
deneysel galigmalann [ Brown (1995 ) ve Duffy&Ochs (1999) ] sonuglan tartigilarak;
deneysel bulgularla, yapay zekd algoritmalarimin insan davramslarim ve smurl
rasyonellik kuraminca vurgulanan ozelliklerinden ne kadanm ifade etmekte oldugunu

ve ne gibi ¢aligmalar yapilabilecegi tartisiimistir.

Kiyotaki ve Wright in iktisadi ¢evresinde ticaret dongiileri piyasa yapilariyla birlikte ele
alinmaktadir. Merkezi bir takas yeri bulunmamakla birlikte oyuncular her periyotta
rassal (stochastic) bir sekilde karsilagmaktadirlar. Eger karsilikh olarak anlagirlarsa, her
birinden 1.er birim olan 3 adet mevcut iiriinden olusan baglangi¢ donamimlarim takas
ederler. Bu ii¢ maldan her biri farkli bir saklama maliyetine sahiptir. Belirli bir
parametreler dizisi altinda, Nash-Markov dengesi en diisiik saklama maliyetine sahip
malin degisim araci oldugu dengedir. Bu dengeye "temel denge” denmektedir. Baska
bir parametre dizisi iginse; egsiz dengeden en diisiik ve en yiiksek saklama maliyetlerine
sahip mallarin her ikiside dolasimda degisim araci olarak kabul edilmektedir. Bu
dengeye ise " spekiilatif denge " denilmektedir.

Iktisadi karar verme problemlerinin énemi bir kismi olduk¢a karmagiktir. Birinci tip

karmagiklik, iktisadi problemler kargisinda yapilan bazi hareketlerin getirileri rastgele



dagilirken oyuncularin bunlarin olasilik dagilim fonksiyonlar1 hakkinda tam bilgi sahibi
olmamalarindan kaynaklanir. Ikinci tip karmagiklik, iktisadi davraniglarin oyuncularn
gelecekte karsilasacaklar1 durumlarin da etkiledigi dinamik problemlerde ortaya gikar.
Uglinci tip karmagiklik ise bir oyuncunun hamlesinin difer oyuncunun ¢iktisin

etkiledigi duruma bagh olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bu ii¢ tip karmasikig: da igeren modeller genellikle " rassal dinamik oyun" olarak
adlandinhr. Bir modelde eger aym karar verme durumlarnyla zaman igerisinde tekrar
tekrar karsi karsiya kalimyorsa, bu problemin tekrarlanan bir yapiya sahip oldugu
sOylenir ve bu tiir modeller de "tekrarlanan rassal dinamik oyun" adiyla adlandirilir.

Boylesine karmagsik bir diinyada bireysel oyuncularin sistemin biitlinii iginde ne olup
bittigini agiklamalarini beklemek asirt bir istek olabilir ki; oyuncularin davramslari
genellikle suboptimaldir. Oysaki, adaptif bir 6grenme sisteminde, her bir oyuncunun her
bir hareketi performans, fayda ya da gii¢ gibi, bir deger olarak tayin edilir; oyuncular da
deneyimlerine dayanarak bu degerleri giincellerken, her bir oyuncu en yiiksek degerli

hamleyi segecek sekilde davranr.

Sonug¢ bolimiinde ise, c¢aligmadan c¢ikanlabilecek genel sonuglar tartigilacaktir.
Karsilagtirmalar sonucu ortaya ¢ikan temel sonug, yapay zeka uygulamalarindan
pekistirmeli 6grenme metoduyla yapilan simiilasyon sonuglarinin, genel olarak deneysel
bulgulara daha yakin oldugu sonucunu vermektedir. Yine de, s6z konusu karar
siireglerinin karmasik niteligi, bu konuda daha fazla calisma yapilmasi gerektigini

gostermektedir.



BOLUM 1.
SINIRLI RASYONELLIK KURAMI

1. 1. RASYONELLIK KURAMI

Iktisadi bir model belirli bir gercek olguyu ortaya koymak ya da tahmin etmek icin
kullanilabilecek bir plamin 6zetidir. Mikroekonomik modeller tek bir ekonomik ajanin
(tiketici, girisimci vs.) davranigimi ya da ¢ok ajanli bir sistemin gelisimini ortaya

koymaya galigirlar.

Bu davramis birgok heterojen ve karmasik bilissel siireglere dayandinlmistir. Ornegin
tek bir kiginin dikkate alindig: basit ajan durumunda biligsel siiregler, farkina varma,
hafizaya kaydetme, bilgiyi isleme ve 6grenme seklindeki siireglerdir. Birden ¢ok ajanin
(compound agents) durumunda ise bu siiregler kigiler arasi iletisim, karsilikli etkilesim

ve organizasyonel 6grenme seklindeki stireglerdir.

Rasyonellik teorisi ekonomik ajanlart tamimlamak iizere kullanilan en yaygin kuramdir.
En basit sekliyle rasyonellik kurami iktisadi ajanlarin ¢ozmek tizere olduklan
problemler hakkinda tam bilgi sahibi olduklann sinirsiz biligsel kapasitelerinin var

oldugunu her zaman mantikli ve tutarli davrandiklartm belirtir.

Tam bilgi hipotezine gore her bir iktisadi ajanin davramgi bir karar verme durumu
olarak goriilebilir; problem ¢6zme, 6grenme gibi biligsel siirecler bilgi edinmeye dayal
olduklarindan g6z ardi edilirler. Dahasi ajanlar kendi ihtiyaglar ve istekleri hakkinda da
tam bilgiye sahip olduklarindan hedefleri, toplam tatmin olma diizeylerini belirli
amaglarin gerceklesmesi seklinde ifade eden fayda fonksiyonlaryla dzetlenebilir. Aym
zamanda iktisadi ¢evreden kaynaklanan ajanlarin hareketlerini kisitlayici etkiler de

ajanlar tarafindan iyi bilinmektedir.



Buna gbre rasyonel modellerde, iktisadi ajanlarin davranmiglari gevresel limitlerin goz
Oniine alindig1 bir fayda fonksiyonun maksimize edilmesi sonucu ortaya ¢ikan davrams
bigimleri olarak tamimlanir [ Von Neumann ve Morgenstern, (1944)] . Bu sebeple
kisitlar altinda matematiksel maksimizas;'(.)n yééma;k bu modelleri olusturmada temel

arag haline gelmistir.

Sonug olarak ger¢ek ajanlarin heterojen ve karmagik biligsel siiregleri rasyonel
modellerde tamamuyla g6z ardi edilmistir. Bu yaklagim yalmzca ajanlara iktisadi

gerceklikler arasinda etkilesim'e ilgili baz1 kavramlar: yakalayabilmektedir.

2. 2. SINIRLI RASYONELLIK KURAMI

" Sekli tam belli olmayan bir kabin igine yapiskan bir s doktiigiimiizii farz
edelim. Sivimin kabin i¢inde alacag: sekle iligkin bir teori olugturmak icin
neye ihtiyacimiz vardir? ... kap hareketsiz tutulursa ve dengedeki davranisi
tahmin etmek istiyorsak yapiskan siwi hakkinda bir seyler bilmek

zorundayiz.

...Eger dengeye ulasilmadan énceki davramisi ya da svvimin karmagsik ve
stirekli degisken seklini bilmek istersek; yeterli bilgiye sahip olmadigimizi
goriiriiz.  Bunun igin sivimn  kimyasim ve ozellikle adaptasyon
mekanizmasim da bilmemiz gerekir."

Simon (1959)

Bu alintida Herberth Simon iktisadi modellerin olusturulmasindaki ¢ok temel bir
noktayr vurgulamaktadir. Iktisadi modellerde rasyonellik teorisinin iktisadi ajanlar
tanitma yontemi bazi ekonomik olgular1 tanimlamak i¢in ¢ok giiglii bir yontem olmasina
karsin ajanlarin bilingli oldugu ve adaptif siireclerin 6nemli roller oynadig: olgulan
tanimlamaya uygun diigmemektedir. Bu nedenle bu adaptif siireclerin derinine inmek ve

bunlar modellere dahil etmek gerekmektedir.



Oncelikle rasyonellik teorisinin tam olarak belirleyemedigi ve 6nemli 6l¢iide ajanlarin

biligsel ve adaptif siireglerine dayal1 olan olgulardan 6rnekler verecegiz.

Problem Cizme: Tam bilgi hipotezine gore ajanlarin biligsel siiregleri bilinen segenekler
arasinda bir karar verme siirecine ( decision making theory) indirgenebilir. Bu tasar
problem ¢6zme, 6grenme, kesfetme gibi aktiviteler igin uygun degildir. Aslinda bunlar
bilgi toplamay1 gerektiren aktivitelerdir. Cyert, Simon ve Trow'un (1956) ¢aligmalar
ajanlarin yalmzca problem ¢6zmenin son agamasinda karar verme davramsi i¢inde

olduklarim gosterir.

Teknolojik Gelisme: Teknolojik gelisme, iktisadi biiylime ve piyasa gelisimi igin
olmazsa olmaz bir unsurudur. Teknolojik gelisme iktisadi ajanlarin bilgi edinme
davramgina sahip olmalan hakkindaki iktisadi olgu igin en giizel 6rneklerden biridir.
Dahasi bilginin yayilma mekanizmalarimi da icermektedir (Dosi ve dig. 1988). Bu

nedenle de rasyonellik teorisinin Stesine giden modeller gerektirmektedir.

Diizletme Siirecleri Analizi: Rasyonellik teorisi denge analizi yapmak ve statik konularn
¢aligmak i¢in olduk¢a uygun bir aragtir. Dinamik siiregleri ¢alimak iginse adaptif

mekanizmalar igeren modelleri kullanmak daha etkindir.

Makroekonomik  Dengesizliklerin ~ Mikroekonomik  Temelleri: ~ Makroekonomik
dengesizlik teorileri ile mikroekonominin "rasyonel" prensipleri arasindaki tutarsizlik
bilinen bir meseledir. Dengesellik teorilerine makul temeller olusturmak istiyorsak;
eksik bilgi, ajanlarin grenmesi, yavas degisen ekonomik degiskenlere ait degerler gibi

varsayimlar: da hesaba katmak durumundayiz.

Iktisadi Grup/Bilesik Ajanlarin Davramgi: Rasyonellik Teorisi, organizasyonlarin
endiistriyel ve bilingli olmalariyla ilgili olgulara genellikle fazla 6nem vermemektedir.
Bunlar; organizasyonel yapi, iletisim problemleri, organizasyonel 6grenme gibi

olgulardir.
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Simdi de ajanlarin biligsel siiregleriyle ilgili bazi Ornekleri tartigalim: Fayda
maksimizasyonu yapan iktisadi ajan modeli bir kenara birakildig1 anda iktisadi teori ile
ilgili bir takim karmasikliklarla karsilagilmaktadir. Ancak simrli rasyonellik teorist,

heniiz, rasyonellik teorisinde oldugu gibi genel ve basit ¢éziimler 6nermemektedir.

Oncelikle bazi iktisadi olgular1 agiklamada simrl rasyonellik teorisinin; rasyonellik

teorisi ile rekabet edebilecek durumuna gelmesi gerekmektedir.
Sinirli rasyonellik teorisinin bazi temel vurgularina deginilecek olursa;

Stnirlt Rasyonellik Teorisi Minimal Diizeyleri Hedeflemektedir: Ajanlar amaglarini
maksimize etmeye caligmamakta, ancak tatmin olacaklart diizeylere ulasmaya
caligmaktadirlar. Bunun nedeni hareket alanlarimin ve bilgilerinin bir siinnin

olmamasidir. [Simon, (1957)]

Hedeflerin ve Performansin Dolayli Bagimhlig: ve Hedeflerin Igselligi: Hedeflerin
diizeyi performansa bagh olarak degismektedir. Iyi performanslar ajanlarin seviyelerini
yitkseltirken kotii performanslar tam tersine yol agmaktadir. Aktivitelerin g¢abasi cari
durum ve hedefler arasindaki uzaklia baglidir. [March, (1994)] Dahasi ajanlarin
hedeflerinin diizeyini ve tiiriinii etkileyen birgok iktisadi, sosyal ve psikolojik elemanlar
vardir. Bazi modellerde; Ornegin tiiketici modellerinde bu elemanlar igsel olarak

diigiiniilmelidir.

Kisith Bilgi, Ogrenme Siiregleri: Ajanlar hedeflerine ulagmada kisith bilgi ve smrh
biligsel becerilere sahiptirler. Bu yiizden yeni bilgilere ulasmali ve yeni beceriler

edinmelidirler.

Dikkat, Zaman ve Hafiza Kisitlar:: Dikkat ve konsantrasyon saglamanin da kisith bir
kapasitesi vardir. Bu nedenle ajanlar yararli bilgileri siklikla gdzard: ederler. Zaman

kisitlarinda benzer sonuglar dogurur. Saklanan bilgi hafiza kaybindan dolayt zamanla
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azalma egilimindedir.

Bilgiyi, Kalic1 Bilgiye Cevirmedeki Kisitlar: Ajanlar her zaman ellerindeki tiim bilgiyi,
en iyi ve optimal davramsi gergeklestirmek iizere kullanmada basanli degildirler.
Aksine bilgiyi sentezlemede, anlayip sonug ¢ikarmada ve hareketlerini planlamada

kisith yetilere sahiptirler.

Bulugsal Yontemler (Heuristics): Ajanlar hedeflerine ulagmada sahip olduklan simrh
beceriler "heuristics” adli kisa yollan; hileler bulmaya ¢alisirlar. Bir heuristic; hedefe
ulagmada yorucu analizler yerine ipuclarina dayalh bir davramg bigimidir. [Nevell ve
Simon, (1972)]

Ustii Kapali Bilgi: Ajanlarin bilgileri genellikle kapali bir formattadir. Bu format

otomatik tepkiler, tasvirler ve izlenimlerle gekillenir.

Usuller (Routines) : Bir 'usul' [(Nelson ve Winter, (1982)] bir kimseye belirli bir gérevi
yapmasina izin veren bir hareket planidir. Usuliin kaynagi, deneyim, taklit etme ya da
problem ¢6zme vs. olabilir. Bir usul genellikle bilgiyi kapali bir formatta tutarken;
cevresel bir girdiyle tetiklenen otomatik hareketler seklinde gergeklesir. Usuller; 6zel
durumlara gére ajanlarin 6grenme ve problem ¢6zme becerileri yoluyla diizeltilen esnek

hareket planlaridir.

"Sezgisel” (Intuitive) Olasilik Islemesi: Ajanlar olasihklan siklikla olasilik teorisi
tarafindan tanimlananin diginda bir yoldan degerlendirirler. Bir olasihik tahmini gegmis
ve hatirlanan deneyimlerden yola ¢ikilarak sekillenir. Bu nedenle de hafiza limitli ve
psikolojik onem derecesine kuvvetli bir sekilde baghdir. [Tversky ve Kahneman,
(1973)]. Olasiliklan yeni bilgilere dayanarak giincellemek ¢ogunlukla Bayes teorisiyle
celisen sonuglar dogurmaktadir. [Tversky ve Kahneman, (1974)]

Iletisim Problemleri: Cok sayida insandan olugan bir organizasyonda bilgiyi transfer

etmede ve paylagmada bir takim sikintilar yasanabilmektedir. Dogal dil, yazili
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iletisimler, hesaba dayali veriler, ifade edilebilirlik vs. bu sikintilarin kaynaklarim

olusturmaktadir.

Orgénizasyon Yapisi: Bir organizasyonun davranig1 dnemli dlgiide onun igsel yapisina
dayanir. (Marris,1964). Ornegin tek merkezden idare edilmeyen ve karar verme
Ozelligine sahip alt {initelerden olusan bir organizasyon yapist; degisken ve dinamik bir
cevrede tek merkezli bir organizasyon yapisindan daha etkin olabilir. Boylelikle

degisimlere kolaylikla uyum saglayabilir. (Marego,1992)

1. 3. SINIRLI RASYONELLIK : AJANLARIN ARASTIRMASI, TATMIN
OLASI ve KARAR KURALLARININ GUNCELLENMESIi

Bilindigi gibi, iktisadi sistemlerin analizinde gelencksel ve en yaygin kullamlan
yaklagimlar denge davramsi iizerine odaklamlmistir. Denge, en genis sekliyle higbir
iktisadi oyuncunun mevcut durumdan uzaklagsma egiliminde olmadig1 durum olarak
tanimlanir. Iktisadi modellerle ilgili birgok denge kavrami bulunmakla birlikte bunlarin
hem hemen hepsi iktisadi oyuncularin rasyonel oldugu varsayimindan yola ¢ikar. Buna
gore bir iktisadi sistemin dengede oldugunu sdyleyebilmek i¢in temelde iki var sayima
ihtiyag vardir. Birincisi, biitiin iktisadi oyuncularin beklenen faydalarim maksimize
etmeye c¢aligmalari; ikincisi ise bu ajanlarin hepsinin rasyonel beklentilere sahip
oldugudur. Bilindigi gibi, rasyonel beklentiler, bireylerin iktisadi sistemle ilgili
ellerindeki biitiin bilgiyi kullandiklari, dolayisiyla sistematik hataya yer olmadif:

beklentileri ifade eder.

Rasyonel beklentiler varsayimim kisaca agiklamak iizere bir diiopol modelini ele alalim:
Oyle ki her iki firmada aymi iiriinii iiretirken malin fiyati toplam arz fiyatindan
belirleniyor olsun, ve firmalarin ¢ikti diizeyleriyle ilgili ortaklasa bir karar almadiklan
var sayilsin. Dolayisiyla her iki firma da rakibinin ¢ikt1 diizeyiyle ilgili bir bilgi sahibi
olmadif gibi bir sonraki donemde piyasada olusacak mal fiyatiyla ilgili de eksik bilgiye

sahiptir. Tam rasyonellik varsayimi altinda her iki firmanin da kargi tarafin {iretim
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seviyesini dogru olarak tahmin edebilmesi gerekir ki buna gore kendileri i¢in optimal
olan {iretim diizeyini de belirleyebilirler. Ancak optimal ¢ikt1 diizeyini belirleyebilmek
icin toplam arzin fiyat tizerindeki etkileriyle ilgili de tam bilgiye sahip olmak gerekir.
Yani firmalar tam olarak dogru inanglara sahip olmali, sistemin yapisim 6zellikle de
fiyat-talep iligkilerini bilmelidirler. Bahsi gecen mala ait talep fonksiyonunun ge¢mis
verilere bakilarak elde edilebilecegi iddia edilebilir ancak talep egrisinde zaman
icerisinde yer degistirecektir. Tekelci bir firma s6z konusu oldugunda bile, iirettigi
iirliniin talep egrisi tam belirli olmadiginda optimal ¢ikti diizeyiyle ilgili bir segim
yapmasi anlamsiz iken, birden fazla firma isin i¢ine girdiginde durum ¢ok daha
komplike bir hal almaktadur.

Goriildiigii gibi mikro iktisadi teoriyle ilgili verdigimiz bu ornekte, tamamiyla rasyonel
bir firma varsayimi ¢ok da gergekgei degildir. Bununla birlikte, iktisat¢ilar diisiincelerini
cogunlukla ekonomik sistemlerin dengede oldugu varsayimina dayandinirlar ve model
parametreleri degistikce dengenin ne y6nde ve nasil degistigine dair sonuglara ulagmaya
cahisirlar. Bildigimiz gibi, model parametrelerindeki herhangi bir degisim sistemi
dengenin digina itebilecektir. Tamamen rasyonellik varsayimi yapilmaksizin dengeden
uzaklagan sistemin neden tekrar yeni bir dengeye yakinsadig1 ¢ok agik bir sekilde ifade
edilemez. Walrasgil "tatonnement" siireci gibi kargilagtirmali (comperative) statik
analizin de baz1 geleneksel agiklamalari bulunmaktadir. Buna gore, analizde denge dis
hareketler ihmal edilir ve tam Ongorii ve miikkemmel rasyonellik gibi kapal1 varsayimlar

yapilir. Ancak daha sonralar1 denge dist hareketleri agiklama ¢aligmalan da literatiirde
yerini genis bir sekilde almigtir.

Literatiirde, iktisadi oyuncularin, fayda maksimize etmeye yonelik davramslan
kesinlikle tartisilmazken, isin rasyonel beklentiler yoniindeki tarigmalar oldukga
hareketlidir. Sonugta karar verme siirecini etkileyen her sey birtakim beklentiler
altindaki optimal davrams seklini yansitmaktadir. lktisadi oyun teorisi modelleriyle
ilgili bircok g¢alismada rasyonel beklentiler varsaymmimn karar vericilerin inanglan

iizerine fazlasiyla karmagiklik yarattigina dikkat gekilir.
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Oyun teorisi modellerindeki ilk tartigmalar ¢ogunlukla oyuncular arasindaki oyun
Oncesi iletisim tlizerine kuruludur. Simdi 6rnegin biitiin oyuncularin kendi hamleleri
hakkinda karar vermeden &nce bir araya geldiklerini ve gelecek adimlanyla ilgili
konustuklarim var sayalim: Oyuncular belirli bir davramg iizerine anlasmaya vardilarsa
bu durum bir denge teskil etmektedir ki hi¢bir oyuncu davramgini degistirme egiliminde
degildir. Ancak eger higbiri Pareto dominant olmayan birgok denge s6z konusu ise oyun
oncesi iletisim modele dahil edilmelidir ve bu rasyonel beklentiler varsaymmmni hakh

¢ikarmaz.

Rasyonel beklentiler lehine olan diger bir tartigma konusu da biitiin oyuncularin oyun
¢iktistm1 onceden bildikleri durumlarin varligidir. Ornegin biitiin oyunculann oyun
dengesini hesaplamak {izere ortak bir yetiye sahip olduklan varsayilirsa, bdyle bir
durumda her bir oyuncu digerlerinin de bu dengeye gore stratejilerini belirleyecegini
bilir ve bu beklenen davrams sekline optimal bir sekilde tepki vermeye cahisir.
Boylelikle eger biitiin oyuncular dengeyi hesaplayabiliyor ve digerlerinin de bunu
yapabilecegini biliyorlarsa dengede rasyonel beklentiler olusmus olur. Ancak bu
bahsettigimiz bu 6mekte kapali olarak yapilan varsaymmlar olduk¢a giigliidiir. Her
seyden 6nce sistemin tek ve essiz bir dengesi olmalidir. Eger bu dogruysa, o zaman
oyuncularin dengeyi hesaplayabilmek i¢in gerekli bilgiyi nasil sagladiklan ve diger

oyuncularin da bu yetiye sahip olduklanni nasil bildikleri ¢ok agik degildir.

Goriildiigii gibi rasyonel beklentileri gercege vurmak her zaman oyunculan bilgi ve
becerileriyle ilgili giiglii varsayimlar gerektirmektedir. Ote yandan rasyonel beklentiler
kavram bircok ekonomik problemin, agiklanmasinda basartyla kullamilmigtir. Tiim bu
tarismalardan yola ¢ikarak, rasyonel beklentiler varsaymmimn iktisadi modelleri
¢6zmede ve temel iktisadi iligkilerle ilgili ¢ikarmlar yapmada ¢ok gegerli bir arag
oldugu sonucuna vanlabilir. Oysaki ger¢ek yasama ait uygulamalarda rasyonel

beklentilerle ilgili olarak yapilan varsayimlar ¢ok gergekei degildir.

"Iktisadi kurami belirli degigikliklerin davramglart nasil etkilediklerini
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hesaplamak iizere kullamiriz, ancak bu hesaplamalar nesnelerin karar
vermek iizere kullandiklar1 kurallar: belirleme bi¢imine ulagmalarina kadar
gecirdikleri adaptif siireci modellememize ya da bu siireci yansitmamiza
olanak vermezler. Teknik olarak, bence ekonomi bir takim adaptif siireglere
ait duragan durumlar: ifade eden karar verme kurallarimin ¢alisilmasidwr.”
[Lucas (1986)]

Lucas'in yukarida bahsettigi tartigmalar iktisat¢ilari, denge diye adlandirdigimiz
durumun disinda kalan asil adaptasyon (uyarlanma) siireglerini modellemeye
zorlamigtir. Bu modeller rasyonel oyunculann adaptasyon ya da 6grenme siireglerinin
bir limit olarak ortaya ¢iktifim agiklamaya caligmaktadir. Burada birgok soru akillara
gelmektedir. Birincisi, oyunculann dogru inanglara sahip olduklar varsaymmimin hangi
yollarla esnetildigi hi¢ de agik degildir. Beklentilerini diger ekonomik oyuncularin
davranmiglarina gore sekillendiren ve bu beklentiler dogrultusunda optimal olarak hareket
eden bireyler olarak ya da yalnizca bir baska oyuncunun son hareketine bakarak

davranan bireyler olarak diisiinebiliriz.

Bu iki senaryo oyunculann rasyonellikleri hakkinda birbirinden farkli varsayimlar
yapmakta ve farkli sonuglara varmaktadir. Adaptif 6grenme ile ilgili bir modeli formiile
etmek igin oyunculann beklentilerini nasil giincelledikleri ve bu beklentilere gére nasil
tepki verdikleri sorulannin cevaplarim aramak gerekir. Modeli formiile ederken
sormamiz gereken anahtar soru sudur; Oyuncularin davramslann formiile edilmisse ve
kurallar zincirine gére 6greniyorlarsa, uzun donemde ne olacaktir? Adaptasyon dengeye
dogru bir hareket olusturacak midir? Oyuncularin inanglan dengeye dogru yakinsayacak
midir? Bu yakinsama sonuglan iktisadi kuramin olusumu i¢in ¢ok 6nemli olmakla
birlikte denge davramiginin ve rasyonel beklentilerin, sinirli olarak rasyonel bireylerin

adaptif davramglarindan kaynaklandigim gostermektedir.

Literatiirde, simirli rasyonellige sahip oyuncularin adaptif davramslannt agiklamaya
yonelik modellere sik sik rastlamaktayiz. Bu modellerden bazilan iktisadi oyuncularnn

ayni birer ekonometrisyen gibi, diistincelerini gozledikleri veri ve ekonometrik
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tahminlere gore sekillendirdiklerini varsayar. Bu tiir yapiya sahip modellerden bazilan
"en kii¢iik kareler 6grenmesi" (least square learning), Simsl (1980), Marcent ve Sargent
(1989a,1989b), rassal yaklagma (stochastic approximation), Robbins ve Monro (1951),
Woodford (1990), bayesgil 6grenme (Bayesian Learning), Blume ve Easley (1982),
Turnovsky (1969). Biitiin bunlara ek olarak evrimsel (evolutionary) oyun kuram
dedigimiz teorilerde tekrarlanan oyunlardaki (iterated games) Ogrenme {izerine

yogunlagmiglardir.

Bahsi gecen biitiin bu modellerin yam sira beklentilerin nasil sekillendigine dair gesitli
hipotezler igin ¢ok az ampirik bulgu bulunmaktadir. Bu ampirik ¢aligma eksikligine
birgok yazar 6zellikle dikkat gekmigtir. Ornegin Simon (1982) " Rasyonel olsun ya da
olmasin beklentilerle ilgili oturdugumuz yerden yorumlar yapmak, insanoglunun
gelecegi nasil tahmin ettigi, hangi faktorleri dikkate aldig1 gibi gercege dayal: bilgiler
icin tatmin edici bir ikame degildir.” Beklentilerin olusumuyla ilgili elimizde saglam
ampirik bulgular olmadigy siirece, 6grenme davramsiyla ilgili akla yatkin &zellikler
iceren modelleri analiz etmeye ve bu modellerin kullanilan denge kavramlarim harekete

gegirmede tam uygunluk saglayip saglamadigim gostermek zorundayiz.

Thomas Sargent (1993) smurh rasyonellik konusunda oldukga aydinlatici olmus ve
yapay zekdya sahip ekonomik ajanlar iizerinde sikhikla durmustur. Geleneksel iktisadi
ogrenme modellerinin diginda gelistirilen bu yapay zeka fikrinin igsellestirildigi
modeller de adaptasyon ve 6grenme siireglerini incelemekle beraber standart 6grenme

modellerinden oldukga dikkat gekici farkliliklar gostermektedirler.

Daha 6nce bahsetmeye ¢ahistigimiz §grenme modellerinde biitiin popiilasyonu temsilen
temsili bir birey secilmekte ve bu bireyin inanglannm modelin formiilasyonu ile
belirlenmis 6grenme kuralina gore giincelledigi ve sistemin bir sonraki agamadaki
durumunu aldid1 pozisyon ile belirledigi sdylenmekteydi. Bu tiir bir yaklasimin temel
avantaji, sonugta ortaya ¢ikan ogrenme sistemlerinin analiz edilebiliyor olmas:1 ve
birgok yakinsama ve istikrar analizinin de bu tiir sistemler i¢in hali hazirda yapilmis

olmastdir. Ote yandan bir popiilasyonu; aym parametrelere dair 6zdes tahminlere sahip
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olan tamamiyla 6zdes bireylerle modellemek ¢ok sekilci bir yaklasim olmaktadir. Eger
temsili bireyin beklentileri biitiin bireylerin ortalama beklentisi olarak ifade edilirse de
bu ortalama beklentiye verilen en iyi tepki genellikle bireysel beklentilere tek tek
verilen en iyi (optimal) tepkilerin ortalamasina egit olmamaktadir. Bu esitlik, ancak
tepki fonksiyonu beklentiler i¢in dogrusal ise saglanmaktadir. Bu yiizden popiilasyonun
timii yerine yalmzca temsili bireyler dikkate alindiginda ¢ok 6nemli etkiler ihmal
edilmektedir. Dahasi, temsili bireyin kullammi yalmizca fiyatlar gibi gézlenebilen
degiskenlere verilen tepkilerle 6grenmeye izin vermektedir. Oyuncular arasindaki

bireysel etkilesimleri ortaya koymaya galigmak ise imkansizdir.

Bu ve buna benzer tartigmalarla modern bilgisayar teknolojisinin geligimi yapay zekaya
sahip ajanlarin ekonomik sistemlere katilmasiyla modern ekonomik teoriyle yeni bir

aragtirma boyutu kazandi.'

Yapay zekd caligmalari heniiz insan beyniyle karsilastinlabilir diizeyde bir beyin
yaratamamis olsa da bu alanda gelistirilen teknikler insanmin Ggrenme siirecini basit

modellerle taklit etmeye gok iyi uyum saglamgtir.

Oncelikle yapay zekali bir oyuncudan bahsederken ne denilmek istendigi acikhga
kavusturulmahdir. Yapay olarak akilli bir oyuncu geleneksel bir ekonomik oyuncuya
gore ¢cok daha fazla diizeye bir hesap yapma becerisine sahiptir. Ekonomik oyuncular
ekonomik sistemden gelen sinyallere model tarafindan belirlenmis fonksiyonel bir
yoldan tepki verirken, yapay zekéli oyuncu sinyallere verecegi tepkilere karar vermede
icsel bir mekanizmaya sahiptir. Oyuncular ayim sinyallere yanit verme big¢imi bir 6nceki
donemde gozlemlenen veriye gore degismektedir. Boyle bir yapimn icindeki 6grenme
eylemi ise zaman i¢in karar verme kurallarinin degistirilmesi anlamina gelmektedir. Bu
durum standart ekonomik 6grenme modellerindeki sabit ve yalmzca rakiplerin davranig
sekillerindeki beklentilere gére giincellenen karar verme kurallarina ters diiger. Yapay
olarak akilli iktisadi oyuncular (ajanlar) yaratmak igin kullamlan teknikler birbirinden

cok farkhiliklar gostermektedir. Ancak bunlarin standart §grenme tekniklerinden temel

1 ACE "Agent Based Computational Economics” http://www.econ.iastate.edu/tesfatsi/ace.htm
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ayrim bireylerin karar verme kurallarinin zaman iginde gelismesi, bagka bir deyisle

evrimlesmesidir.

Bugiiniin modern bilgisayar teknolojisi, tiimii yapay zekalardan olusan popiilasyonlar
yaratmaya ve iktisadi sistemler i¢cinde bunlarin davranis sekillerini gézlemlemeye imkan
vermektedir. Bu tekniklerden en sik kullamlanlan; genetik algoritmalar, simiflayici
sistemler, yapay sinir aglari, hiicresel otomatalar ve pekistirmeli  Ogrenme

algoritmalandir
Modern literatiirde tiim bu teknikler "bilisimsel zekd" terimi altinda toplanmugtir.

Ogrenme davramglan bu tekniklerden herhangi biriyle modellenen bireylere yapay

zekili oyuncular olarak tamimlamaktadir.

Bir sonraki boliimde, bu 6grenme teknikleri {izerinde duracagiz.
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BOLUM 2.

YAPAY ZEKALI AJANLARIN OGRENME
ALGORITMALARI

2.1. PEKISTIRMELI OGRENME

Pekistirmeli Ogrenme, bir ajamin gevresiyle etkilesimindeki stratejileri 6grendigi;
Ogrenme problemlerini tamimlamakta kullanilan genel bir kaliptir. Asagidaki sekilde
goriildiigli gibi ajan bulundugu ¢evrenin durumuyla ilgili bir sey algilar ve uygun
buldugu bir hareketi/karan seger. Durumlar degisir (bu degisimler deterministik olmak
zorunda degil) ve ajan 'getiri' ya da 'maliyet’ ad1 altinda, yeni durumdaki fayday:
gosteren, bir skalar alir. Ajanin amaci, gegmis deneyimlerine dayanarak ona maksimum

fayday saglayacak stratejiyi ya da optimal politikay: bulmaktir.

_[ Daya jb,v__

Alod] Get]l‘l/ Maliyet Hareket
{{ Bagmsz Ajan J

Sekil 2.1 : Pekistirmeli 6grenme sabit ajanlar tarafindan karsilagilan ardigik karar

problemleri iizerine ¢ahgir. Sekilde ajan getirisini maksimize ya da maliyetini minimize

edecek optimal stratejiyi 6grenmek istemektedir.

Pekistirmeli olarak dgrenen bir ajan igin iki temel dizayn vardir. Model temelli yaklagim
da, ajan diinyanin ve onun getirilerinin dinamiklerinden olusan bir modeli dgrenir. Bu
model verili iken, ajan optimal kontrol stratejisini bulmaya ¢alisir. Modelden bagimsiz

yaklasimda ajan optimal kontrol stratejisini model kurulmadan once dogrudan
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ogrenmeye calisir. Her iki yaklasimda da, ajan kiimiilatif 6grenmesini ve getirisini
maksimize etmeye caligir.

2.1.1. Markev Karar Siirecleri

Ertelenmis pekistirmeli problemler Markov karar stiregleri ile modellenmektedirler. Bir

MDP (Markov Decision Process) sunlardan olusur;

»  Durum seti S

» Hareket/Karar seti 4

«  Bir getiri fonksiyonu; R : Sx 4 —R, ve

«  Bir durum gegis ( transition ) foksiyonu 7: Sx 4 — I1(S),

IT1 (S); S seti iizerinde bir olasihk dagilimmin elemam. S durumundan, a

hareketini/kararimi kullanarak s' durumuna gegis olasihigi T (s, a, s’)ile ifade edilir.

Gegis fonksiyonu, bir sonraki durumu simdiki durum ve ajanin hareketinin bir
fonksiyonu seklinde olasiliksal olarak belirler. Getiri fonksiyonu ise getiriyi yine cari
durum ve ajamin hareketinin bir fonksiyonu geklinde ifade eder. Eger durum gegisleri

biitiin gegmis durumlardan ve ajanlarin hareketlerinden bagimsizsa, model Markov'dur.

2.1.2 Bir Model Verili iken Politika Bulma

MDP alanlarindaki davrams1 6grenmek lizere yapilan algoritmalara bakmadan &nce,
dogru model altinda optimal politikayla karar verme teknikleri {izerinde duralim. Bu
dinamik programlama teknikleri, 6grenme algoritmalan i¢in bir Onsezi olugturacaktir.
Sonsuz-ufuklu indirgenmis model igin optimal stratejiler bulmaktan bahsedecek

olursak; bu model i¢in optimal deterministik duragan bir politika bulunmaktadir.
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Optimal deger, ajamin optimal politikay1 uygularsa kazanacafi getirilerin sonsuz,
indirgenmis toplaminin beklenen degeri olarak ifade edilir. Ve y ; tam bir karar

politikasi olmak iizere ;

o0

V'(s)=max E(D,y'r) seklinde yazilir.
H =0

Bu optimal deger fonksiyonu tek ve essiz olup su esanh denklemlerin ¢6ziimii olarak
ifade edilebilir.

14 '(s)=maxa(R(s,a)+y Z T(s,a,s"\/V'(s"),VseS

Buna gére; s durumunun degeri; beklenen anlik getiri ile en 1yi hareketin se¢imiyle elde
edilmis bir sonraki durumun indirgenmis beklenen degerinin toplamina esittir. Optimal

deger fonksiyonu verili iken; optimal politikay1 su sekilde dzellestirebiliriz:

u ’(s)=argmaxa(R(s,a)+y Z T(s,a,s")V'(s")

s'=S

2.1.3. Optimal Politika Ogrenme: Modelden Bagisiz Yontem

Pekistirmeli 6grenme temel olarak, yukardaki gibi bir model onceden bilindiginde
optimal politikanin, nasil elde edilecegi ile ilgilidir. Ajan, bilgi edinmek {lzere,
gevresiyle dogrudan iletisime geger ve uygun bir algoritma aracilifiyla bu siiregte

optimal bir strateji tiretebilir.

Bu noktada iizerinde ilerlenecek iki yol vardir:
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+ Modelden bagimsiz: Modeli 6grenmeden bir kontrollii §grenme.

«  Modele dayali: Modeli 6grenerek bunu denetimli tiiretmede kullanma.

Pekistirmeli 6grenmede hangi yolun daha iyi oldugu bir tartisma konusudur. Her ikisi

i¢in de bir dizi algoritma konusudur. Her ikisi igin de bir dizi algoritma 6nerilmektedir.

2.1.4. Q-Orenme

Q'(s,a) s durumunda a hareketini gergeklestirmesinin beklenen indirgenmis
pekistirmesini gostersin. V'(s) ise baslangigta en iyi hareketin yapildigr varsayimi

altinda s'nin degerini g6sterirse;

v ’(s)=maxaQ'(s ",a).Q'(s,a) ‘dir ve su sekilde yazilabilir;

V'(s)=R(s,a)+y Z T(s,a, s')maxa'Q'(s',a )

s'eS

Aynca V '(s)=max a Q'(s',a) oldugundan elimizdeki optimal politika,

u ’(s)=argmaxa Q'(s,a) olmaktadir.

Q fonksiyonu hareketi agik hale getirdiginden; Q degerleri tahmin edilebilir ve aym
zamanda bu degerler politikay1 tanimlamada da kullamlabilir, ¢linkii yalmzca cari

durumda maksimum Q degerine sahip hareketi belirlemek se¢im yapilabilmektedir.
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Q-6grenme kurals;

O(s,a):=0(s,a)+alr+ymax Q'(s".a’)~Q(s,a))

seklinde ifade edilir. Eger her bir hareketi her bir durumda sonsuz sayida

gergeklestirilmigse ve  « azaliyorsa, Q degeri, 1 olasilikla Q' a yakinsayacaklardir.

Q degerleri yakin olarak optimal degerlerine yakinsayacakken, ajan igin uygun olan,
aggozlil (greedy) davranmak ve her durumda, en yiiksek Q degerine sahip olan hareketi
segmek olacaktir. Ancak, 6grenme boyunca, zor bir kullanma- kesif ¢eligkisi
yasanacaktir. Bu probleme iyi bir yaklasim bulunmamaktadir.

Q ogrenmesi aragtirmaya duyarsizdir; yani; Q degerleri, ajamin veri toplarken nasil
davrandigindan bagimsiz olarak optimal degerlerine yakinsayacaklardir. Buna gore
arastirma-kullanma celigkisinin Q dgrenmesinde bahsi gegse de, aragtirma stratejisinin

detaylan 6grenme algoritmasinin yakinsamasini etkilemeyecektir.

2.2. GENETIiK ALGORITMALAR

Makine 6grenmesi (Machine Learning) konusunda ¢aligmalar yapan Holland, evrim
kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gerceklestirmeyi diiglinmiigtiir. Genetik Algoritma ilk ismini biyoloji, ikinci ismini ise
bilgisayar biliminden almaktadir, Holland (1975). Sadece bir tane mekanik yapmin
ogrenme yeteneginin gelistirilmesi yerine, bdyle yapilardan olusan bir toplulugun
cogalma, ciftlesme, degisim vb. genetik siire¢lerden gegirilerek, basarih (6grenebilen)
yeni bireylerin olustugu gériilmiigtiir. Holland'in ¢alismalanimn sonuglarini agikladig
kitabimn 1975'de yaymnlanmasindan sonra gelistirdigi yontemin adi Genetik

Algoritmalar yada kisaca GA olarak yerlesmistir. Genetik Algoritma bilgisayar iizerinde
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olugan bir evrim geklidir. Genetik Algoritmanin amaci hem problemleri ¢6zmek hem de
evrimsel sistemleri modellemektir. Degisik planlama teknikleri, bir fonksiyonun
optimizasyonu veya ardisik degerlerin tespitini igine alan bir ¢ok problem tipleri i¢in
¢oziim gelistirmektedir. Genetik Algoritma ile olusturulan se¢im, dogal topluluklara
benzer bir sekilde bilgisayar hafizasina depo edilmis kromozomlar {izerinde icra
edilmektedir. Bilgisayara uyarlama tabiatla mukayese edilemeyecek kadar
basitlestirilmesine ragmen, Genetik Algoritmalar karigtk olmasimn yaninda hayret

uyandiracak kadar da ilging yapiya sahiptirler [Lieppins vd., (1989)].

Genetik Algoritmalar, insan ve ekosistemlerdeki dogal gelisme, sosyal sistemlerdeki
taklit etme ve psikolojideki sonuglari degerlendirmeyi i¢ine alan dinamik metotlarin
genis bir gsekilde modellenmesi ile olugmaktadir. Evrim sistemlerinin bilgisayarda
modellenmesini yapmak g¢ogu konvensiyonel modellemelere kiyasla biraz daha zor
olmaktadir, Lieppins vd. (1989).

2.2.1 Genetik Algoritma Mekanizmasi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig1 alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir. Alt
diziler, genetik algoritmalann davramslarini agiklamak i¢in kullanilan teorik yapilardir.
Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tammlayan bir dizidir. Alt diziler,
{0, 1, *} alfabesi kullamilarak tanimlanir. Ornegin H alt dizisi, ilk konumunda 0, ikinci

ve dordiincii konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi igindir.

H=01*1*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadifinin Snemli olmadigi
anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt dizinin

kalibma uyarsa x dizisine “H’nin bir 6rnegidir” denir. Alt dizilerin iki ozelligi
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mevcuttur. Bu 6zellikler agagida verilmistir (Goldberg, 1989).

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi
kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu say1 ikili alfabede 0 ve 1 degerlerinin

sayisinin toplamina egittir.

2. Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 8(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi
kahbinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.

Alt dizi derecesi diiiik, alt dizi uzunlugu kisa olan diziler “yap:i bloklan™ olarak
adlandinlir. John Holland, genetik algoritmalarin isleyisinde uygun yap1 bloklarinin
tammlanmasim ve bu yap1 bloklarinin daha uygun yap: bloklan elde etmek amaciyla
birlestirilmesini 6nermektedir. Bu fikir yap1 bloklan hipotezi olarak bilinmektedir.

Genetik algoritmanin temel teoremi ise sdyle agiklanmaktadir.

Popiilasyon ortalamasinin iistinde uyum giicli gosteren, kisa uzunluga ve diigiik

dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle iistsel olarak ¢ogalirlar.

Bu gogalma, genetik islemler aracihig ile gergeklesmektedir ve sonucunda ana-babadan

daha iistiin 6zellikler tagiyan bireyler ortaya ¢ikmaktadir.

Bu ¢oziim kalitesinin kugaktan kusaga artmasi iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler
soyle agiklanabilir: 1. Basarisiz olan bireylerin iireme sanslan azaltildifs icin kétiiye
gidis zorlasmaktadir: 2. Genetik algoritmalarin yapist kotiiye gidisi engellemekle
kalmamakta, genetik algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman i¢inde hizh bir iyiye

gidis de saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarin  isleme adimlan incelendiginde bu nedenler daha iyi
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anlasilmaktadir. Genetik algoritmalar yapis1 geregi, kétii bireyleri yani uygun olmayan
¢oziimleri, operatérlert sayesinde elemektedir. Bu iglemler bir dongii igerisinde

durdurma kriteri saglanana kadar devam

etmektedir.

2.2.2 Basit Genetik Algoritma

Genetik Algoritmalann igleme adimlari: Arama uzayindaki tiim miimkiin ¢éziimler dizi
olarak kodlanir. Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi segilir ve baglangi¢ popiilasyonu
olarak kabul edilir. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk
degerleri dizilerin ¢oziim kalitesini gosterir. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine
gbre rastsal olarak segilip ¢ogalma islemi gerceklestirilir. Yeni bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulur. Onceden
belirlenen kusak sayis1 boyunca yukandaki islemler devam ettirilir. Iterasyon, belirlenen
kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir. Amag fonksiyonuna gére en uygun olan dizi

segilir.

Genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen ikili bit
dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine, genetik
algoritmalar bir popiilasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her kusakta,
genetik algoritma, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatérleri kullanarak yeni bir
popiilasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda, popiilasyon daha iyi uyguniuk degerine
sahip tiyeleri igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal se¢ime dayanan evrim
modellerine  benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢o6ziimlerin kodlanmasim,
uygunluklarin hesaplanmasimni, ¢ogalma, c¢aprazlama ve mutasyon operatérlerinin

uygulanmasini igerir (Jang, 1997).

Coziimlerin Kodlanmasi: Parametrelerin kodlanmasi, probleme 6zgii bilgilerin genetik
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algoritmanin kullanaca@i sekle ¢evrilmesine olanak tamir (Jang, 1997).

Ik Popiilasyonun Olugturulmasi: Olas1 ¢oziimlerin kodlandii bir ¢6ziim grubu
olugturulur. Céziim grubu popiilasyon, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak
adlandinhr. Ikili alfabenin kullanildigs kromozomlarin gésteriminde, ilk popiilasyonun
olugturulmas: igin rastsal say: iireticileri kullamlabilir. Rastsal say1 {reticisi ¢agrilir ve
deger 0,5°den kiigiikse konum 0’a degilse 1 degerine ayarlanir (Yeo ve Agyel, 1998).
Birey sayisimin ve kromozom uzunlugunun az oldugu problemlerde yazi-tura ile de
konum degerleri belirlenebilmektedir. Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi
disinda, ¢Oziimii aranan probleme bagl olarak farkli kodlama yontemleri de
kullamilmaktadir (Goldberg, 1989).

Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi: (C6zimii aranan her problem igin bir uygunluk
fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o
kromozomun temsil ettigi ¢6ziimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal
bir uygunluk degeri verir. Bu bilgi, her kusakta daha uygun ¢dziimlerin se¢iminde yol
gostermektedir. Bir ¢oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yagama ve ¢ogalma
sansi o kadar fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme oram da o kadar yiiksektir.
Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim, popiilasyondaki her iiyenin uygunluk
degerini hesaplama adimdir. Ornegin, bir maksimizasyon problemi igin i. iiyenin

uygunluk degeri f(i), genellikle o noktadaki amag fonksiyonunun degeridir (Jang, 1997).

Cogalma Isleminin Uygulanmasi: Cogalma operatoriinde diziler, amag¢ fonksiyonuna
gore kopyalamir ve iyi kalitsal ozellikleri gelecek kusaga daha iyi aktaracak bireyler
secilir. Ureme operatorii yapay bir segimdir. Dizileri uygunluk degerlerine gore
kopyalama, daha yiiksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir sonraki kusaktaki bir
veya daha fazla yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida bulunmasi anlamina
gelmektedir. Cogalma, bireyleri segme isleminden, secilmis bireyleri bir esleme

havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ¢iftler halinde gruplara ayirma
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isleminden olusur. Uygunltuk degerinin hesaplanmas: adimindan sonra mevcut kugaktan
yeni bir popiilasyon yaratilmalidir. Se¢im iglemi, bir sonraki kusak igin yavrﬁ tiretmek
amaciyla hangi ailelerin yer almas: gerektigine karar vermektedir. Bu dogal segimdeki
en uygunun yasamast durumuna benzerdir. Bu yontemin amaci, ortalama uygunlugun
tizerindeki degerlere gogalma firsati tammaktir. Bir dizinin kopyalanma gansi, uygunluk
fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baghidir (Jang, 1997). Seg¢im
yontemlerine rulet tekerlegi se¢imi, turnuva segimi ve siralama segimi gibi segim

yontemleri 6rnek verilebilir.

Gen Havuzu: kromozomlarin uygunluklarimin degerlendirilip kopyalama isleminin
yapildig1 yerdir. Sekil 1’de gen havuzunda yapilan islemler goriilmektedir. Burada
F(00111)=0.1, F(11100)=0.9, F(01010)=0.5, toplulugun uygunluk degerlerini
gostermektedir. Bu topluluk igerisinden uygunluk degeri yiiksek olan bireyler segilerek,
en yiksek uygunluklu birey, uygunlugu diisiik olan bireyin yerini almaktadir. Daha
sonraki adimda ise ilk birey mutasyona ugratilmakta, ikinci ve {iigiincii bireyler ise
¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Bir sonraki adimda yeni bireyler olusmaktadir.
Bu islemler daha Once verilmis bir jenerasyon sayisina kadar veya topluluk artik

basarida artig saglayamaz duruma gelinceye kadar devam etmektedir (Jenkins, 1993).

Genetik Algoritma ile yapilan islemler genellikle asagida belirtilen l¢ operatér

yardinyla icra edilmektedir.

T, deka topluluk T, deki topluluk %
00111 @Wtio0f Mumsyon %1100 5

d 11100 I, 11000]|  Copractamma | 11010 [~
01010 o1@10 0100

F00o111)=01 F(11100)=09 F010101)=05

Sekil I1.2 Genetik Algoritma Islemleri
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Caprazlama Isleminin Uygulanmas: : Biyolojik terim olarak ¢aprazlama genel olarak,
bir bireyin igerisindeki degisimi anlatiyorsa da, terim burada bireyler arasindaki benzer
kromozomlarin degisimlerini ifade etmektedir. Genetik Algoritmada g¢aprazlama iki
kromozomun bir araya gelerek genetik bilgi degisimi yapmasidir. Iki ebeveyn arasinda
segilmis olan sitelerdeki genlerin yerleri degistirilerek ¢aprazlama islemi
tamamlanmaktadir. En ¢ok kullanilan ¢aprazlama cesitleri bir noktali ¢aprazlama, iki

noktal1 ¢aprazlama, tekdiize ¢aprazlama ve siral gaprazlamadir (Jenkins, 1993).

Yavru kromozomlar, ebeveynlerden farkli olmasina ragmen onlarin o6zelliklerini
tagimaktadir. Asagida goriildiigii gibi, kromozom uzunlugu Lk=10 olan iki ebeveyn

arasinda 6. ve 10. sitelerde yapilan ¢aprazlama islemiyle iki yavru birey olugmaktadir.

1.Ebeveyn=11001000001.Cocuk=1100110001

2Ebeveyn=01011100012.Cocuk=0101100000

Mutasyon Isleminin Uygulanmas:: Simrli bir topluluk iizerinde ¢alisildiginda, toplulukta
birkag genetik bilginin erkenden kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Ornek olarak, bir
kromozomu olusturan genlerin tamami 0 yada 1 olabilmektedir. Béyle bir kromozomu

¢aprazlama operatorii ile degistirmek miimkiin olmamaktadir.

Caprazlama vasitastyla iiretilemeyen uygunluk degeri yliksek kromozomlarin, mutasyon
vasitasiyla iiretmek miimkiin olmaktadir. Bunun yanminda uygunluk degeri oldukga
yiiksek olan kromozomlarnn bozma ihtimali de bulunmaktadir. Asagida gorildagi gibi
Lk = 8 uzunlugundaki bir kromozomda, rasgele se¢ilmis olan 5 numarali sitede, |

degeri yeﬁne 0 yazilarak kromozom mutasyona ugratilmistir.

01001101 01000101
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Genetik bir algoritma dogal evrimlesme prensiplerine dayanan bir aragtirma
algoritmasidir. Dizilerden olusan bir popiilasyon goz oniinde tutulur ve her dizin
sisteme kabul olunabilir bir girdi sifrelendigi diigiiniiliir. Bu girdi bir optimizasyon
probleminin ¢6ziimii ya da iktisadi bir oyuncunun karar verme mekanizmas: olabilir.
Her girdi sitemden "dizinin uygunluk degeri" (fitness value of the string) ad1 altinda bir
karsilik alir. Bu uygunluk katsayilari kullanilarak bir takim genetik operatorler eski
popiilasyona uygulanir ve yeni bir dizi popiilasyon meydana getirir. Rassal olarak
baslatilmis bir popiilasyonla bu durum verili birkag periyot boyunca tekrarlanir.

Yeni Kugagin Olusmasi ve Déngiiniin Durdurulmasi: Yeni kusak ¢ogalma, ¢aprazlama
ve mutasyon islemlerinden sonra tammlanmakta ve bir sonraki kusagin ebeveynleri
olmaktadirlar. Siireg yeni kusakla ¢cogalma igin belirlenen uygunluk ile devam eder. Bu
siireg, 6nceden belirlenen kusak sayisi kadar veya bir hedefe ulagilincaya kadar ya da
baska bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder (Yeo ve Agyel, 1998). Istenen
hassasiyet derecesine gore de maksimum iterasyon sayisi belirlenebilmekte ve iterasyon
bu sayiya ulastginda dongii durdurulabilmektedir. Durdurma kriteri iteraSyon sayisi
olabilecegi gibi hedeflenen uygunluk degeri de olabilmektedir (Fung, Tang ve Wang,
2001).

2.2.3 Genetik Algoritmalarda Parametre Se¢imi

Popiilasyon Bilyiikliigii: Genetik algoritma kullamicisi tarafindan verilen en Gnemli
kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kii¢iik oldugunda, genetik algoritma yerel bir
optimuma takilabilmektedir. Popiilasyonun g¢ok biiyiikk olmasi ise ¢6ziime ulagma
zamanm arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°de, yalmzca kromozom uzunluguna
bagli bir popilasyon biiyiikliigii hesaplama yontemi Onermistir. Ayrica Schaffer ve
arkadaslan 1989°da ¢ok sayida test fonksiyonlan iizerinde yaptiklan aragtirmalar
sonucunda, 20-30 arasi bir popiilasyon biyiikligiiniin iyi sonuglar verdigini

belirtmislerdir.
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Capraziama Olasihigi: Caprazlamanin amact, mevcut iyi kromozomlarin 6zelliklerini
birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom ¢iftleri P(c) olasiligs ile
caprazlamaya ugramak {izere segilirler. Caprazlamamn artmasi, yapr bloklarinn
artmasina neden olmakta fakat ayn1 zamanda bazi iyi kromozomlarin da bozulma

olasiligini arttirmaktadir.

Mutasyon Olasiigi: Mutasyonun amaci popiilasyondaki genetik gesitliligi korumaktir.
Mutasyon P(m) olasilit ile bir kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eger
mutasyon olasilif1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniislir. Fakat bu aym

zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimc: olmaktadir.

Kugsak Arahigi: Her kusaktaki yeni kromozom oranmina kusak araligi denmektedir.
Genetik operatorler igin kag tane kromozomun segildigini gosterir. Yiiksek bir deger bir

¢ok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir.

Secim Stratejisi: Eski kusag: yenilemenin gesitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal
stratejide, mevcut popiilasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir.
Popiilasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolayr bir sonraki kusaga
aktarilamaz ve bu yiizden bu strateji en uygun stratejisiyle beraber kullamlmaktadir. En
uygun stratejisinde, popiilasyondaki en iyi kromozomlar higbir = zaman
yenilenmemektedir, bundan dolay1 ¢ogalma igin en iyi ¢6ziim her zaman elveriglidir.
Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca birkag kromozom yenilenmektedir.

Genellikle, yeni kromozomlar popiilasyona katildiginda en k&tii kromozomlar yenilenir.

Fonksiyon Olgeklemesi: Dogrusal olgekleme, {iistsel Olgekleme gibi yontemler
mevcuttur. Probleme gore en uygun Olgekleme yonteminin segilmesi genetik

algoritmanin etkin iglemesi agisindan 6nem tagimaktadir.
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2.3. SINIFLAYICI SISTEMLER

Smuflayic1 sistemler ilk defa John Holland (1975) tarafindan ortaya atimustir. Bu
algoritmalann temel mantig1 bireylerin iktisadi ¢evreden aldig1 sinyaller, karar verme
sirecleri ve iktisadi c¢evreye yollanan sinyaller arasindaki iletisimi agik olarak
modellemektir. Simiflayici bir sistem tipik olarak su boliimlerden meydana gelir:
sinyallerin sisteme alinma yeri olan girdi detektorleri, gelen mesajlara nasil tepki
verilecegi ile belirlenen bir karar verme birimi ve segilen davramg1 uygulamaya koyan

cikt1 birimleri (effectors) .

Holland smiflayici sistemleri olusturmaya galisirken su sekilde bir yapr diistiniir: Girdi
detektorleri gelen sinyalleri ikili dizilere iletir ve dizileri de karar verme biriminden
gegirir. Mesaj listesi girdi detektdrlerinden gelen ya da karar verme biriminin iginde
mesajlardan olugurken ( bu mesajlarin hepsi sabit uzunlukta ikili dizilerden olusur)
kural listesi verili sayida dizilerden meydana gelir. En basit haliyle her bir kuralin

durum (condition) birde etki (action) kismi vardir.

Bu kisimlardan her biri de mesajlarda oldugu gibi esit uzunlukta dizilerden olusur buna
gore bir kural dizisi mesaj dizisinin iki kati uzunlugundadir. Dizinin etki kismu her
zaman ikili iken durum kistmm {0,1,#} alfabesinden olusan bir dizidir. # Karakteri
"dikkate alma"(don't care) semboliidiir. Durum béliimiinde ne kadar fazla 3 sembolii
varsa kurallar o kadar kendine 6zgiidiir. Karar birimine bir mesaj girerse bu mesaj
listesine eklenir. Daha sonra bu mesaji kural listesindeki herhangi baska bir kuralin
durum kismuna esliyor mu diye kural listesindeki biittin kurallar igin test edilir. Bu
esleme mesaj listesinde dizi kurallann " durum” kismi olarak rol alan biitiin belirli
pargalara esitleyen ikili dizelerin varligim test eder. # sembolii ya da 0 ya da 1'le
eslestirilmigse alakasizdir. Bir ¢ok uygulamada kurallarin birden fazla "durum” kismm
vardir. Bu durumda kural ancak her bir durum kismi mesaj listesindeki bir mesajla
eslesiyorsa aktif hale gelir. Asagidaki sekilde mesaj listesinde 4 mesajdan ve kural
listesi de 2 durum kismana sahip 4 kuraldan olusan basit bir durum gosterilmektedir.

Burada kurallardan birincisi ve sonuncusu eslesmektedir.
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Mesaj listes: Kural Listes:

duruml durum? ethky
0100 0400 1000 0000
1000 #010 010# 0101
0101 0110 1111 1111
1111 1000 0101 0010

Bir sonraki agamada aktif kurallardan hangisinin "etki" kismindaki mesaji géndermesi
gerektigi belirlenmelidir. Bu karar rassal bir gekilde verilirken biitiin kurallara aym

olasilik atanmaz.

Her kuralin kendine has bir giicti vardir ve segilecek kurallara atanacak olasiliklar da bu
giicle ve kurallarin 6zgiinliigii ile dogru orantilidir. Eger bir kural hareket (etki) mesajm
yollamak iizere segilmigse bu mesaj mesaj listesine eklenir. Etki b6liimii igindeki mesaj
bir ¢ikti mesaji olan kurallar vardir. Bu durumda mesaj ¢ikt1 birimine iletilir ve bir
aktiviteyi tetikler. Ote yandan etki bsliimii o anda bir aktivite gerektirmeyen igsel bir

mesaj igeren kurallar da vardir.

Bir ¢ok simflayici sistemde kurallann giicii "Bucket Bridge Algorithm” diye bilinen bir
algoritmayla kontrol edilmektedir. Bir kural ne zaman mesajin1 gonderirse bu kuralin
giicii giincellenir. Eger mesaj bir ¢ikti mesajiysa o zaman kurahin giiciindeki artis bu
mesaj tarafindan tetiklenen hareketin getirisiyle dogru orantihidir. Mesaj igsel bir
mesaja; bu, mesaj listesine eklenir ve kural bu mesaj ne zaman kendi mesajimm yollamak
iizere segilen bir mesajin "durum"” (sart) kismiyla eslesirse o zaman yent gii¢ kazamr.
Yani, kurallar bir ekonomide mesajlar belirli bir fiyat lizerinden arz eden ve tiikketen
ara-bulucular olarak goriilebilir. Bu algoritmanin arkasinda yatan fikir ise yiiksek getirili
aktivitelere yol agan kurallarin daha gii¢lii olmalan mesajlarin daha siklikla
yollamalanidir. Kurallanin giigliiliigiinii belirleme problemleri genel olarak bir kredi

atama problemini ifade etmektedir. Her ne kadar, burada bahsedilen sistem girdilerle
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uygunluk gosteren ¢iktilar olugturan bir algoritmaysa da bu algoritmanin uyumlanma
becerisi, kurallar kiimesinin sabit olmasindan ve tek adaptasyonun daha ¢ok kullanilan
kurallarin daha fazla gii¢ artirmasina dayanmasindan dolay1 oldukga kisithidir. Daha
onceden var olmayan yeni kurallarin kabul edilmesi i¢in, belirli sayida periyodun

ardindan eskilerden yeni bir kurallar kiimesi yaratilir.

Bu giincelleme islemi ise bir genetik algoritma'min kullamlmasiyla gerceklestirilir.
Genetik algoritma kullanilarak kotii kurallar listeden kaldirthir ve eski kurallara genetik
operatorler uygulanarak yeni kullanigh kurallar elde edilir. Biitiin bu agamalardan sonra

tam bir simiflayici sistem elde edilmis olur.

Ozetlemek gerekirse bir simflayict sistemin ortaya ¢ikanlma dongilisii asagidaki

adimlarin tekrarlanmasindan olugur:

1. Iktisadi ¢evreden alinan mesajlar, mesaj listesine yerlestirilir.

2. Her smuflayicinin, her "durumu" mesaj listesinde bulunana en az bir mesaj
tarafindan saglanip saglanmadigina bakilmak iizere kontrol edilir.

3. Biitiin "durum" kisimlan saglanan biitiin siniflayicilar bir rekabet icin de yer
alirlar ve mesajlarini mesaj listesine yollayabilenler kazanan olur.

4. Cikt1 birimlerine (effectors) yoneltilen biitiin mesajlar aktif hale gelir (yani
iktisadi ¢cevrede aktiviteye sebep olur).

5. Mesaj listesinde bir 6nceki dongiiden kalan biitlin mesajlar silinir. Yani tekrar

tekrar gonderilmedikleri siirece sadece bir dongii boyunca var olurlar.

Bir simflayici sistem bireysel karar vericilerin igsel karar verme siireglerini modeller.
Bu durumda yapay zekdya sahip ekonomik ajanlardan bahsedilecekse bir siniflayici
sistem tam olarak bir tane yapay zekili oyuncu sunar. Boyle yapay zekali bir ajan
yaratmakla yalmzca bu ajamin yarattigi iktisadi ortamdaki hangi yollardan verecegi
onceden bilinmez. Bir diiopol piayasa modeli ele alindiinda, her iki firma da simflayici

bir sistemle tanitmak dogal bir yaklagim olacaktir. Temel olarak bu iki siniflayici sistem
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olugturulmadan 6nce iki durum {izerinde karara varmak gerekir. Birincisi, simflayici
sistem ¢evreden hangi girdi mesajlarini almahdir, ikincisi ise ¢iktt mesajlan nelerdir.
Ikinci soru kolaylikla yamtlanabilir. Cikti mesajlan satilan miktar ya da mal fiyati
olarak tanimlanabilir. Bu yalmzca Cournot ve Bertrand diiopolleri arasindaki ayrimla
ilgilidir. Yalnizca malin cari fiyat ya da yalmzca cari olarak &nerilen mal miktan girdi
mesajinda sifrelenebilecekken her iki bilginin de sifrelenmesi talep fonksiyonunun
tahmin edilmesini kolaylagtirabilir. Bagka bir alternatif de rakip oyuncu tarafindan

Onerilen cari mal miktarim1 yalmz olarak ya da bagka bilgilerle beraber kodlamaktir.

Sisteme ne kadar ¢ok bilgi girilirse buda o kadar fazla bilgi demektir ki, buda uzun bir
mesaj zinciri olusturur ve mallarla ilgili kurallanin bulunmas: igin gegecek siire de
olduk¢a uzayabilir. Boylelikle bu problemlerde ¢6ziimiin kalitesiyle, sarfedilen ¢aba
arasinda bir tercih oldugu sdylenebilir. Goriildiigli gibi her iki ajamin reaksiyon
fonksiyonlarinin evrim yapis1 6nceden tamamiyla serbesttir. Aym zamanda, aym ¢esit
reaksiyon fonksiyonlarinin, farkli farkli simiilasyonlar ¢alistinldiginda ortaya ¢ikip
¢ikmayacaklari ya da sistemin her zaman aym duraanhk durumuna yakinsayip
yakinsamayacagi da Onceden bilinemez. Sonug olarak, bu algoritmanin az sayida
iktisadi ajamin etkilesim igerisinde oldugu durumlari modellemeye uygun oldugu ancak
biiyiik popiilasyonlarn modellemek igin uygulanmasimn ¢ok makul olmadig
soylenebilir. Her bir ajan, mesaj ve kural listeli tam bir simflayic1 sistem tarafindan
temsil edilmektedir; bu da biiyiik boyutlu popiilasyonlar da hesaplamalar yapmak ¢ok

zaman almasina yol agabilir.
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BOLUM 3.

ORUMCEK AGI MODELININ PEKISTIRMELI OGRENME
METODUYLA SIMULASYON UYGULAMASI ve GENETIK
ALGORITMALAR iLE DENEYLERLE KARSILASTIRILMASI

Bu béliimde; rekabetci bir piyasada, firmalarin tek bir mal igin bir sonraki periyottaki
karar verme kurallannm giincellemek {izere pekistirmeli Ogrenme metodunu
kullandiklari Oriimcek Ag modelini ele alacagiz. Aynca, Arifovic (1994)'in
cahismasinda kullandigi genetik algoritmalarla modelledigi bir bagka Oriimcek A
modelinin yapay zekd uygulamasina da yer verecegiz ve pekistirmeli dgreneme
metoduyla ve genetik algoritmalarla sekillenen fiyat ve miktar kaliplarim, Oriimcek
Ag ekonomilerini simiilasyonlarla karsilagtirmaya calisacagiz. Son olarak da

Wellford'un (1989) ¢alismasindaki deney sonuglarina deginecegiz.

Bilindigi gibi iktisadi ajanlarin rasyonel beklentilere sahip olmamalari ajanlarin
davramiglant hakkinda karar verme yontemlerini tamimlamak igin onlara 6zel bir
Ogrenme algoritmast uygulamasimi gerektirir. Diger yandan belirli bir algoritmanin
uygulanmasi sec¢imlerin gelisigiizelligi elestirisiyle kars1 karsiya gelmektedir. Lucas
(1986), Ogrenme algoritmalarindaki davramig bicimleriyle deneysel ekonomilerde

gosterilmis olan davramg bigimlerini karsilastirmay: 6nerir.

Sonugta farkh 6grenme algoritmalan, laboratuvar deneyleriyle aym iktisadi ¢evrelere
uygulandiginda farkh sonuglar dogurmaktadir. Insanlarla yapilan laboratuvar
deneylerindeki gozlemler hangi algoritmalarin gergek insan davramgimi agiklamada

daha basarili oldugunu tespit etmede kullamlabilirler.

Burada, ilk olarak pekistirmeli 6grenme metodunu kullanacagiz; Pekistirmeli 6grenme,

bir ajanmin gevresiyle etkilesimindeki stratejileri ogrendigi; 6grenme problemlerini
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tammlamakta kullanilan genel bir kaliptir. Ajan bulundugu ¢evrenin durumuyla ilgili bir
sey algilar ve uygun buldugu bir hareketi/karan seger. Durumlar degisir (bu degisimler
deterministik olmak zorunda degil) ve ajan 'getiri' ya da 'maliyet' adr altinda, yeni
durumdaki fayday: gosteren, bir skalar alir. Ajamin amaci, gegmis deneyimlerine
dayanarak ona maksimum fayday1 saglayacak stratejiyi ya da optimal politikay:
bulmaktir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalisim, Oriimcek A1 modelindeki ekonomik

ajanlarin 6grenmelerini modellemek iizere kullanacagiz.

Pekistirmeli Sgrenme, hedefe yonelik 6grenmeyi ve karar vermeyi anlamaya ve
programlamaya yarayan bir yaklasimdir. Diger yaklagimlardan, bireyin iginde
bulundugu ortamla dogrudan iletisimiyle 6grenmesi iizerine yaptigi vurguyla ayrilir.
Orneklem denetlenmesine ve ortamin tam olarak modellenmesine dayanmaz.
Pekistirmeli 6grenme, uzun vadeli hedeflere ulasabilmek igin, bir ortamla iletisiminden

dogan 6grenmeyle ilgili biligimsel konulan ciddi olarak ele alan ilk alandir.

Pekistirmeli 6grenme, Ogrenen bir ajanla bulundugu ortam arasindaki iletigimi
durumlar, hareketler ve getiriler cinsinden tamimlayarak formel bir ¢evgeve
kullanmaktadir Bu ¢ergeve, yapay zeka problemlerinin olmazda olmaz 6zelliklerini
gostermeye yarayan basit bir yol ¢izmeye calisir. Bu ozellikler bir sebep sonug

duyusunu, belirsizlik ve kararsizlik gibi duyularla, agik hedeflerin varhigim igerir.

Oriimcek A1 modeli tek malli ve biitiin firmalarin fiyat alic1 (price taker) oldugu bir
piyasada iiretim kararlannin her zaman periyodunda piyasa fiyatimt gozlemlemeden
once verdikleri bir modeldir. Toplam arz miktar1 ve digsal olarak verili talep, birlikte
fiyat: belirleyerek piyasamin temizlenmesini saglar. ilk defa Ezekiel (1938) tarafindan
formiile edilmis olan Oriimcek Ag1 modeli higbir firmanin piyasa fiyatim etkilemeye
giicii olmadi@1 varsayimi altinda piyasa fiyatinin, arz ve talep fonksiyonlarinin egiminin
birbirine oran1 "1"den kiigiikse dengeye yakinsayacagim belirtir. Buna Oriimcek Ag
duragan durum denir. Oriimcek Ag duragan olmayan durumda ise bu oran "1"den

biiyiiktiir ve piyasa fiyat1 dengeden uzaklagsmaktadir.
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1938'den beri Oriimcek Ag modeli; Iktisadi ajanlarin sekillendirdigi ile ilgili gesitli
varsayimlar altinda, ekonomik sistemin davramigim analiz etme iizere yogun olarak
kullamlmistir. Bu modelin rasyonel beklentiler versiyonu, Muth (1961) tarafindan
formiile edilirken; 6grenmenin de gz 6niine alindigs Oriimcek Ag modelinin diger
farkl1 versiyonlar1 Nerlove (1958), Carlson (1969), Townsend (1978), DeCanio (1979),
Frydman(1981), Brandenburger (1984), Bray ve Savin (1986), Marcent ve Sargent
(1987) ve Nyarko (1990) tarafindan ele alinmigtir. Holt ve Williamil (1986) ve Wellford
(1989) ise Oriimcek A1 modelini insanlarla deneysel ekonomilerde simule etmislerdir.
Modeli simule ederken kullamlan algoritmalarn birgogu Oriimcek Agr duragan
olmayan durumu ig¢in iraksama davramsi ile sonuglamrken Oriimcek Ap
ekonomilerinin deneylerle simule edildigi durumlarda iraksamaya rastlanmamigtir.
[Arifovic (1994)]

Oriimcek Ag1 modelinin yapay zekil ajanlarin 6grenmesi ¢alismasim ilk olarak
Arifovic 1994 yilinda genetik algoritmalarla yapmistir. Genetik algoritmalar deneyime
bagh olarak miimkiin olan farkli inaniglan temsilen bir kurallar popiilasyonunun
gelisimini tarif eder. Bir kuralin uygulanma sikhig1, ajanlar tarafindan kabul edilme
derecesi olarak atfedilir. Uygulamasi daha baganlt olan kurallar, popiildsyon
genetigindeki bir dogal seleksiyon siireciyle daha sikhikla kullanilmis demektir. Rassal
mutasyonlar da popiilasyonda daha 6nce kullanilmis olan kurallarin belirli 6zelliklerini

degistirerek yeni kurallar yaratirlar. Bu da yeni fikirlerin denenmesini saglar.

Genetik  algoritmalarin  iktisada ilk uygulanmasi Miller (1986) tarafindan
gergeklestirilmistir. Genetik algoritmalar ve diger bilgisayar tabanli adaptif (uyarlamali)
algoritmalar daha Oncede bahsettigimiz gibi bircok iktisadi ¢evreye uygulanmigtir
[Miller (1989), Marimon, McGrattan ve Sargent (1990)]. Bu uygulamalarin yapildig:
caligmalarda, adaptif iktisadi ajanlarin, Nash dengesi davramsimi, ¢ok dengeli (temel ve
spekiilatif denge) bir ¢evrede denge se¢imi yapabilme davramsim ve analitik ¢6ziimlere
ulagmanin zor oldugu ekonomilerde, dengeyi hesaplamay! 6grenme kapasiteleriyle ilgili

sorulara yanitlar aranmigtir. Algoritmalar, insanlarla yapilan ldboratuvar deneylerinde
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davramglarin incelenmesi i¢in de faydah olmustur [Crawford (1989), Miller ve
Andreoni (1990a), Arthur (1991)]. Biitiin bu ¢alismalarin sonuglar bilgisayar tabanli
adaptif algoritmalarin rasyonel ajanlarin kullandifi modellerden farklilagan insanlarla
yapilan deneylerde gozlemlenen diizenliliklere karsilik gelen davrams bigimlerini

meydana getirebildiklerini gostermektedir.

Buradaki pekistirmeli 6greneme uygulamasini genetik algoritma uygulamasinda oldugu
gibi, 6grenme ve deneysel davrams iizerine Oriimcek A1 modeli gergevesinde ortaya
¢ikan sonuglarin  varlifindan yola ¢ikarak gergeklestirecegiz. Yapacagimiz
simiilasyonlarin sonuglariyla Wellford'un deneysel ekonomilerdeki sonuglarini

karsilastiracagiz.

Arifovic ¢ahismasinda Oriimcek Ag1 modelini hem tek popiilasyon hem de goklu
popiilasyon dizaynlan altinda analiz ederken biz yalmzca tek-popiilasyonlu durumu ele
alacagiz. Tek popilasyonlu dizaynda bir popiilasyon dizisi farkli fikirlere sahip

ajanlardan olusan bir popiilasyonu temsil eder ve bir dizi bireysel bir ajan igindir.

Oriimcek Af1 modelinin bilgisayar simiilasyonlan iki genetik algoritma versiyonu
kullamlarak yapilmgtir. Ilki Goldberg ‘in (1989) makalesindeki 3 genetik operatérle
tammmlanan versiyonudur; bu operatdrler kopyalama, c¢aprazlama ve mutasyon
operatérleridir; diger versiyon ise bu operatdrlere ek olarak eleme operatorii igerir
[(Arifovic(1994) | . Ik versiyon basit genetik algoritmalar olarak bilinirken ikincisi
genisletilmis (augmented) genetik algoritmalar olarak bilinir.

3.1. ORUMCEK AGI MODELI

Rekabet¢i bir piyasada fiyat alici olan ve hepsi aym iiriinii iireten n tane firma
bulunmaktadir. Uretim zaman aldifindan iretilecek miktar piyasadaki fiyat

gézlemlenmeden 6nce belirlenmelidir.
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i firmasinn maliyet fonksiyonu su sekilde tamimlanir ;

1
C,,=xq,,+ yndj, )

C,, i firmasin ¢ zamamnda satilmak iizere yapilan tiretim maliyeti, ¢,, ise ¢

zamamnda satilmak tizere liretilen miktardir.

Tek bir firmanin beklenen kan, IT;, ile gosterilir ve

e e 1
H“——‘P' q,',—xqi,,—ayn(q,.',)z 2)
ile ifade edilir.

P{ maln ¢ zamandaki beklenen fiyatidir. #-/ aminda, her bir firma fiyat hakkindaki

beklentilerini sekillendirerek beklenen karlarim maksimize edecek bir iiretim miktan,

g, segerler. Kar maksimizasyonu igin 1.sira kosullardan
g, =—(P;—x) 3)

seklinde ifade edilir.

1 zamaminda piyasay: siipiirecek mal fiyatr P, , talep egrisince belirlenir:
P=A-B2.q,, @)
i=1

Rasyonel beklentiler dengesinde P;=P, 'dir. Yani firmalarm, P, fiyat: ile ilgili
beklentileri denge fiyatina esitlenir [Muth (1961)]. Boylelikle,
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x+ynq=A—Bnq, ; q,=q,,, Vi yada

_ o+ A-x
q9,=9 _n(B+y) (5)

Pekistirmeli 6grenme metodu uygulamalarinin amaci, 6grenme plam olarak pekistirmeli

O0grenme kurallann kullanan firmalar tarafindan iiretilen ve Onerilen mal miktarlarinin

*

q* , sabit miktarina yakinsayip yakinsamadigimi gérmek ve pekistirmeli 6grenme

bilgisayar simiilasyonlanyla elde edilen bu sonuglart 6grenme ve deneysel davranis

tizerine gikarilmig diger sonuglarla karsilastirmaktir.

3.2. OGRENME ALGORITMASININ UYGULANMASI

Bilindigi gibi Oriimcek Ag Modeli daha dnce 63renme iizerine yapilmis olan birgok
calismada kullamlmugtir. Pekistirmeli 6grenme, genetik algoritmalar ve deneysel
davramslarla karsilastinlmak iizere secilen ii¢ algoritma; Oriimcek Ap1 beklentileri,

geemis fiyatlarin 6rneklemi ortalamas: ve en kiigiik kareleridir.

"6riimcek Ag1 beklentilerinin” yaptig1 varsayim [Ezekiel (1938)] ajanlann ¢ zamaninda,

t-1' deki fiyata esit bir fiyat bekledikleridir:

Bir firma gelecekteki iiretim planlarim simdiki fiyat diizeyinin gelecekte de ayni olacag:
ve kendi iiretiminin piyasayi etkilemeyecegi varsayimlarina dayamir. Fiyat Oriimcek Ag;
istikrarli durumdaki denge fiyatina ancak (B/y)<1 ise yakinsar [Nerlove (1958)].
Orimcek Ag istikrarsiz  durum icinse( (B/y)>1 ), fiyat dizisi dengeden
uzaklagmaktadir.
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Eger fiyat beklentisi "ge¢mis fiyatlarin 6reklem ortalamasi” (sample average of past

prices) seklinde verilmigse [Carson (1969)]

fiyat dizisi hem Oriimcek Ag: istikrarli ( B/y<1 ) hem de Oriimcek Ag istikrarsiz (
Bly>1 ) durum i¢in denge degerine yakinsamaktadir.

Ajanlarin fiyat tahminlerini giincellemek igin "en kiiglik kareler” 'i kullandiklan bir

modelde ise fiyat beklentisi,

Pi=B,P, 4

seklinde verilir.

Oyle ki;
r—1
Z Px Ps—-l
__s=0
B,—Tz—
Z Pv—l
5s=0

Her bir t zamanminda, ajanlar fiyatlarin gegmis degerleri iizerine bir regresyon analizi

yaparak B katsayisini tahmin ederler.

Oriimcek Ag1 Modelinin , firmalarin tiretim kararlarini vermeden 6nce gozlemledikleri
stokastik digsal talep ve digsal arz soklarinin hesaba katildif1 versiyonunda, Bray ve
Savin (1986) Oriimcek Ag istikrarli durumdaki denge degerine yakinsama igin gerekli

olan sartlan tiiretmiglerdir.
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Oriimcek Ag istikrarsiz durum iginse bir iraksama oldugunu tahmin etmislerdir. Bu
tahminlerini, istikrarsiz durum icin yaptiklani  bilgisayar simiilasyonlariyla
desteklemislerdir.

3.3 PEKISTIRMELI OGRENME METODU

Burada Oriimcek Ag1 modelini pekistirmeli 6grenme ile modellerken, bir pekistirmeli

6grenme metodu olan Q-6greneme metodunu kullanacagz.

Pekistirmeli O6grenme, bir ajanin gevresiyle etkilesimindeki stratejileri Sgrendigi;
ogrenme problemlerini tammlamakta kullamlan genel bir kaliptir. Ajan bulundugu
¢evrenin durumuyla ilgili bir sey algilar ve uygun buldugu bir hareketi/karan seger.
Durumlar degisir (bu degisimler deterministik olmak zorunda degil) ve ajan 'getiri’ ya
da 'maliyet' ad:1 altinda, yeni durumdaki fayday: gosteren, bir skalar alir. Ajanin amaci,
gecmis deneyimlerine dayanarak ona maksimum fayday: saglayacak stratejiyi ya da

optimal politikay1 bulmaktir.

Ertelenmis pekistirmeli problemler Markov karar siiregleri ile modellenmektedirler. Bir

MDP (Markov Decision Process) sunlardan olusur;

+  Durum seti S

«  Hareket/Karar seti 4

«  Bir getiri fonksiyonu; R : Sx 4 —R, ve

+  Bir durum gegis ( transition ) foksiyonu 7°: S x 4 — 11 (S),

IT1 (S); S seti iizerinde bir olasibik dagihminin elemam. S durumundan, a

hareketini/kararimi kullanarak s' durumuna gegis olasiiga T (s, a, s”)ile ifade edilir.

Gegis fonksiyonu, bir sonraki durumu simdiki durum ve ajamin hareketinin bir
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fonksiyonu seklinde olasiliksal olarak belirler. Getiri fonksiyonu ise getiriyi yine cari
durum ve ajanin hareketinin bir fonksiyonu seklinde ifade eder. Eger durum gegisleri

biitlin gegmis durumlardan ve ajanlarin hareketlerinden bagimsizsa, model Markov'dur.

MDP alanlarindaki davranisi 6grenmek iizere yapilan algoritmalara bakmadan Once,
dogru model altinda optimal politikayla karar verme teknikleri {izerinde duralim. Bu
dinamik programlama teknikleri, 6grenme algoritmalar: igin bir 6nsezi olusturacaktir.
Sonsuz-ufuklu indirgenmis model i¢in optimal stratejiler bulmaktan bahsedecek

olursak; bu model igin optimal deterministik duragan bir politika bulunmaktadir.

Optimal deger, ajamin optimal politikay1r uygularsa kazanacagi getirilerin sonsuz,
indirgenmis toplamimin beklenen degeri olarak ifade edilir. Ve g ; tam bir karar

politikasi olmak tiizere ;

«

V'(s)=max y E(D.y'r) seklinde yazilr.
(=0

Bu optimal deger fonksiyonu tek ve essiz olup su esanli denklemlerin ¢dziimii olarak
ifade edilebilir.

V’(s)=maxa(R(s,a)+y D> T(s,a,s)WV'(s"),VseS

s'=8

Buna gére; s durumunun degeri; beklenen anlik getiri ile en iyi hareketin segimiyle elde
edilmis bir sonraki durumun indirgenmis beklenen degerinin toplamina esittir. Optimal

deger fonksiyonu verili iken; optimal politikay: su sekilde 6zellestirebiliriz:
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u '(s)=argmaxa(R(s,a)+y Z T(s,a,s")V'(s"))

Pekistirmeli Ogrenme metodunu genel hatlariyla bahsettik. Simdi de, burada

kullanacagimiz pekistirmeli 6grenme metodu olan Q-6grenmeden bahsedelim.

Q'(s;,a) s durumunda a hareketini gergeklestirmesinin  beklenen indirgenmis
pekistirmesini gostersin. V'(s) ise baglangicta en iyi hareketin yapildign varsayim

altinda s'nin degerini gosterirse;

V '(s)=maxa Q'(s',a).Q'(s,a) 'dir ve su sekilde yazilabilir;

V'(s)=R(s,a)+y z T(s,a, s')maxa,Q’(s’,a g

s'eS

Ayrica V'(s)=max aQ '(s',a) oldugundan elimizdeki optimal politika,

7 '(s)=argmaxaQ '(s,a) olmaktadir.

Q fonksiyonu hareketi agik hale getirdiginden; Q degerleri tahmin edilebilir ve aym
zamanda bu degerler politikay1 tanimlamada da kullamlabilir, ¢linkii yalnizca cari

durumda maksimum Q degerine sahip hareketi belirlemek se¢im yapilabilmektedir.

Q-6grenme kurals;
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O(s, a):=Q(s,a)+o:(r+ymaxa,Q "(s',a")-Q(s,a))

seklinde ifade edilir. Eger her bir hareketi her bir durumda sonsuz sayida

gerceklestirilmigse ve o azaliyorsa, Q degeri, 1 olasilikla Q' a yakinsayacaklardir.

Q degerleri yakin olarak optimal degerlerine yakinsayacakken, ajan i¢in uygun olan,
acg6zlii (greedy) davranmak ve her durumda, en yliksek Q degerine sahip olan hareketi
segmek olacaktir. Ancak, Ogrenme boyunca, zor bir kullanma- kesif c¢eliskisi
yasanacaktir. Bu probleme iyi bir yaklagim bulunmamaktadir. En basit hareket se¢gme
kurali, en yiiksek tahmin edilmis hareket degerine sahip hareketi, yani; t oyununda
acg6zlii hareketlerden biri agg6zlii (greedy) hareketlerden biri olan a*'y1 segmektedir.
Oyle ki; Q,(a’)=max,0(a) 'dir. Bu yontem, cari bilgiyi anhk getiriyi maksimize

etmek iizere her zaman kullanmaktadir.

Q ogrenmesi arastirmaya duyarsizdir; yani; Q degerleri, ajamin veri toplarken nasil
davrandigindan bagimsiz olarak optimal degerlerine yakinsayacaklardir. Buna gore
arastirma-kullanma geligkisinin Q 6grenmesinde bahsi gegse de, arastirma stratejisinin

detaylan 6grenme algoritmasimn yakinsamasim etkilemeyecektir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir baska nokta; pekistirmeli 6grenmenin kullamldig:
ogrenme siireglerinde, firmalar, Oriimcek Afi modelinin konusu dahilinde ¢alisilan
diger ogrenme algoritmalarinda oldugu gibi, karar vermek igin birinci sira kosullan
kullahmamaktadxrlar. Yani; marjinal maliyeti beklenen fiyata esitlememektedirler.
Algoritma kullamldik¢a firmalar, yalmzca dogru rasyonel beklentiler denge fiyatin
tahmin etmeyi degil aym zamanda karlarim maksimize edecek tiretim kararlan almay:

da 6grenmektedirler.
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Kromozomlardan olusan bir
kurallarimin biitiinlinii temsil eder. Bir i firmas: ,

firetim kararm
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4, popiilasyonu firmalarin ¢ zamandaki karar verme
i=l,..,n , t zamanda yapacagi

4;, kromozomunu (¢ zamaninda popiilasyonun bir iiyesi olan )

kullanarak verir. 4,, , sonlu, / uzunlugunda ve {0,1} alfabesi {izerine yazilmis ikili

(binary) bir dizidir (zincirdir) sifresi ¢6ziilmiis ve formiile edilmis bir i, ikili dizisi, ¢

zamamnda i firmasi tarafinda iiretilecek miktan vermektedir.

! uzunlugundaki i dizisi sifre ¢6ziimlemesi su sekilde gergeklesir:

Bir dizinin sifresi ¢oziildiikten sonra,

xu:Z a;,

k
ai.l

k=1

k
i

k—1
172 s

dizinin k. pozisyonunda alinan (0,1) degeridir.

bulmak tizere normalize edilir.

g~

X.

i

K

t

X, , tamsayisl

q., 'nin gergek say1 degerini

q;, :ifirmasinn t zamanda liretecegi ya da teklif edecegi miktar.

K :

x; , degerini normalize etmek i¢in se¢ilmis bir katsay1.’

2Her t periyotunda i firmas1 ¢ ,6[0 , q] secer. ¢, , ,luzunlugunda ve {0,1} alfabesi iizerine
yazilmig bir alfabeyle tahmin edilir. Omegin, / = 3 ise, segim miimkiin olan 8 ikili (binary) diziden biri
tarafindan su sekilde bir gosterimle verilir:

Hareket (Action):

0 0 O q,, =0
1 0 O qg,, =
1 1 0 q,, =
0 1 O 9gi. =

1x(g/7)
2x(gl7)
3x(g/7)

Gosterimi (Interpretation):
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i dizisinin t periyotundaki uygunlugu (fitness) y;, tzamanin sonunda firmalarn elde

ettikleri kédrin degeri tarafindan belirlenir.
u, =11, ,=P.q, —C;,

Firmalarin karar kurallan {i¢ genetik operator kullamlarak giincellenir: kopyalama
(reproduction), ¢aprazlama ve mutasyon (mutation). Ya da genisletilmis genetik
algoritma versiyonunda oldugu gibi bu ii¢ operatdre segim (election) operatdrii de

katilir.

Kopyalama operatorii, her bir kromozomun kopyasim yapar. Kopyalamada kullanilan
kriter uygunluk (fitness) fonksiyonunun degeridir. Daha yiiksek uygunluk degerine
sahip kromozomlara daha fazla genetik islemden gegen iiriinleri yaratmada daha yiiksek

olasilik atfedilir. Boylece 4,, kromozomunun C,, kopyasim alma olasiligy;

Hi .

- i=1,...,n
z H; ,
i=1

P(Cz.1)=

ile verilir.

Caprazlama operatorii rasgele secilmis dizilerin ¢ift kisimlarim degistirir. Islem iki
asamada gerceklesir. Ilkinde, iki dizi rasgele segilir ve ikinci asamada, ( 1,..., I-1)
araliindan bir k sayisi yine rasgele secilerek k pozisyonunun saginda kalan ikili
degerler degis tokus edilerek iki yeni dizi olusturulur. Toplamda r/2 kadar ¢ift segilir ve

her bir ¢ift lizerindeki ¢aprazlama "pcross” olasihifiyla gergeklesir. Omegin /=8

0 0 I q,, = 4*(ql7)
1 0o It q,, = 5%(gl7)
01 I q,, = 6x(g/7)
T q., = Tx(g/7)
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uzunlugundaki iki dizi i¢in ¢aprazlama (k=4) ;

10 1
11 0 1 | 0 0 1 0

<
b
Sk
[SERY
k.

10 1
11 0 1 1 1 1 1

(=
(=
[
-
[

seklindedir.

Mutasyon dizi igerisindeki bir pozisyonun degerinin rasgele bir bi¢imde degismesi
siirecidir. Her pozisyonun mutasyona ugrama olasihigi pmut gibi kiigiik bir olasiliktir ve

diger pozisyonlardan bagimsizdir.

Secim (election) yeni meydana getirilmis tirtinleri (offsprings) yeni popiilasyonun birer
tiyesi haline gelmeden once test eder. Her yeni iiriiniin  zamamnda elde edilmis dizi
degerinin sifresi, eger gergek bir karar kurali olarak kullamlmigsa, o iriiniin nasil bir
{iriin degeri temsi ettiini ortaya gikarmak iizere ¢oziilir. Boyle bir tiretim kararindan
kaynaklanan kar t-1 zamamnda piyasada gergeklesmis olan fiyat kullamlarak hesaplanir.
Hesaplanan bu kir iiriiniin potansiyel uygunluk degerini temsil eder. Bu potansiyel
uygunluk ebeveynlerinin gergeklesen uygunluk degerleriyle karsilagtinlir; bunlar iki ana

dizinin #-1 periyodu sonunda 6l¢iilmiis uygunluk degerleridir.

Se¢im operatorii testinin olasi sonuglar sunlardir: Her bir ebeveyn ifti i¢in iki oguldan
(cocuktan ,iiriinden ) yalnizca bir tanesi her iki ebeveyninden de yiiksek uygunluk
degerine sahipse daha yiiksek uygunluk degerine sahip ebeveyn popiilasyonda kalirken,
daha diisiik uygunluk degerli ebeveynin yerine onun oglu (iiriinii) gecer. Eger her iki
ebeveyn de iriinlerinden daha yiiksek uygunluga sahipseler; bunlar yeni nesil

popiilasyon i¢inde de varliklarin siirdiirmeye devam ederler.
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Basit (Temel) Genetik Algoritmalar durumunda; firmalann ¢ periyodundaki karar
kurallarm1 temsil eden bir kromozom popiilasyonu su yoldan elde edilir: Birincisi,
kopyalama operatériiniin uygulanmas1 » kopyali bir popiilasyon getirir. Daha sonra,
¢aprazlama ve mutasyon operatorleri firmalarnn t zamanindaki {iretim kararini verecek
yeni bir karar kurallart popiilasyonu olusturmak {izere devreye girer. Eger genisletilmis
Genetik Algoritma kullantrlarsa, kopyalama, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerinden

sonra sec¢im (election) operat6rii de siirece katilir.

Yeni kural popiilasyonun iiyeleri belirlendikten sonra, her firma i¢in t zamamnda
iretilecek ve satiga sunulacak miktar hesaplamir. Ardindan tek tek miktarlar
toparlanarak ¢ periyodundaki P, piyasa fiyat1 (4)' nolu denklem kullamlarak

hesaplanir.

Her firmamn {iretim miktarinin yol agtigt maliyet (denklem 1 ile ) hesaplanarak 1 firmasi

icin (i dizisinin uygunluk degeri ) i=1,...,n, kar hesaplanir.

Yukandaki bahsedilen her bir adim T nesil (generation) i¢in de tekrarlanir. Sifir
periyodundaki baglangi¢ popiilasyonu rasgele olusturulmustur.

Biitiin bu siirecin g6yle bir iktisadi agiklamasi vardir: Kopyalama operatérii bagarih
rakiplerin taklit edilmesi seklinde c¢alisir. Bu basarnili rakipler piyasada daha yiiksek
karlar elde eden firmalari ifade etmektedir. Daha diisiik uygunluk degerine sahip diziler,
yani; daha kotii tiretim kararlan alan ve daha diisiik karlar eden firmalar bir sonraki
nesilde daha az sayida kopyaya sahip olacaktir. Ciinkii yatirnmlar ve finansal aracilar
yatinm fonlarim karsiz bir iiretime aktarmak istemeyeceklerdir. Caprazlama ve
mutasyon operatorleri, liretim seviyesi veya satig onerisi ile ilgili yeni fikirleri ortaya
¢ikarmak {izere ¢aligirlar. Bunlar varolan inanglan gesitli sekillerde tekrar birlestirerek

olustururlar.

Eger se¢im operatorii de igin igine girmisse, yukandaki iktisadi agiklama su sekilde
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yenilenebilir: Her periyotta, firmalar genetik operatorleri kullanarak yeni iiretim
kararlan olugtururlar. Daha sonra bu yeni potansiyel teklifleri gegmiste gﬁzienen piyasa
sartlar1 altinda, eskileriyle karsilagtinlirlar. Yalmzca avantajh yeni fikirler uygulamaya
konulur. Yani se¢im operatoriiniin devreye girmesiyle yeni fikirler rassal bir gekilde

olugturulurken bunlarnn uygulanmasi rassal olmamaktadir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir bagka nokta; genetik algoritmalarin kullamldig
ogrenme siireglerinde, firmalar, Oriimcek Ag modelinin konusu dahilinde ¢aligilan
diger 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, karar vermek i¢in birinci sira kosullan
kullanmamaktadirlar. Yani; marjinal maliyeti beklenen fiyata esitlememektedirler.
Algoritma kullamildik¢a firmalar, yalmzca dogru rasyonel beklentiler denge fiyatin
tahmin etmeyi degil aym zamanda karlarin1 maksimize edecek iiretim kararlar1 almayi

da 6grenmektedirler.

3.5 SIMULASYON SONUCLARI

IIk olarak pekistirmeli 6grenme metoduyla uyguladigimiz, Oriimcek Ag1 modelinin
sonuglarina bakacagiz, daha sonra Arifovic (1994)' in genetik algoritmalarla yaptig
simiilasyon sonuglarmi inceleyecegiz. Buradaki amacimiz, hangi yapay zeka
uygulamasinin daha dogru oldugunu tartismak degildir. Sadece pekistirmeli 6grenme
metodunun da iktisat modellerinde yapay zekd uygulamalarina bir 6rnek olarak

gosterilmek istenmistir.

Pekistirmeli Ogrenme metoduyla yapilan simiilasyonlar, 150 periyot boyunca

tekrarlanmasgtir.



Pekistirmeli Ogrenme ve Genetik Algoritmalarla Ogrenme Simiilasyonlarinda

Tablo I11.1

Kullamlan Oriimcek A1 Parametre Degerleri

52

Set 1 2 3 5 7°

A 100 10 100 1000 2.184 2.296
B 0.02 0.03 0.02 0.003 0.02 0.00152 0.0168
X 3 2 1 200 0

y 1 1 1 1 0.016 0.016

a : 6 numarali simiilasyon parametre degerleri istikrarli Oriimcek Ag, 7 numarah

simiilasyon parametre degerleri istikrarsiz Oriimcek Ag modelidir ve Wellford'un

deneylerinden alinmgtir.

Orumcek Agi Modeli ve Pekistirmeli Ogrenme a )istikrarsiz Durum
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Grafik 3.1. Oriimcek Agt Modeli ve Pekistirmeli Ogrenme; Istikrarsiz durum
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Orumcek Agi Modeli ve Pekistirmeli Ogrenme b } istikrarli Durum
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Grafik 3.2. Oriimcek A1 Modeli ve Pekistirmeli Ogrenme; Istikrarl: durum

Grafiklerde de goriildiigii gibi, pekistirmeli 6grenme metodu, Oriimcek Ag istikrarsiz
durumda dalgalanma, Oriimcek Ag istikrarhi durumda ise dengeye yakinsama oldugunu
gormekteyiz. Sasirtici bir gekilde bu durum, Wellford'un deney sonuglanyla paralellik

gostermektedir.

Sonugta farkli 6grenme algoritmalar, l4boratuvar deneyleriyle aym iktisadi cevrelere
uygulandiginda farkli sonuglar dogurmaktadir. Insanlarla yapilan laboratuvar
deneylerindeki gozlemler hangi algoritmalarin gergek insan davramgim agiklamada

daha baganli oldugunu tespit etmede kullanilabilirler.
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Arifovic (1994) cahsmasinda, simiilasyonlar Oréimcek Ag§i modeli parametre
degerlerinin yedi farkli kiimesi icin gergeklestirmigtir. ( bkz tablo 1), simiilasyonlar
yapilirken hem basit hem de genellestirilmis algoritma kullanilmistir. Genetik
Algoritma popiilasyonlar, herbirinin uzunlugu otuz vit olan otuz diziden (zincir, string)
olusmaktadir. Caprazlama ve mutasyon oranlan icin sekiz farkli kiime kullanilmustir.

Her simiilasyon 200 periyot boyunca tekrarlanmgtir, *

Tablo 3.2
Genetik Algoritma Simulasyonlarinda Kullanilan Caprazlama ve Mutasyon Oranlarim
Set 1 2 3 4 5 6 7 8
pcross 06 06 075 075 09 09 03 03
pmut  0.0033 0.033 0.0033 0.033 0.0033 0.033 0.0033 0.033

Tablo 3.3
Simulasyon Sonuglan

GA set 1 2 3 4 5 6 7 8
Basit P 1.174 1.032 1.1490.973 1.163 1.200 1.108 1.200
istikrarl o 0.081 0.111 0.054 0.073 0.065 0.079 0.059 0.071

Or 0.098 0.141 0.062 0.164 0.077 0.113 0.061 0.106
Basit P 1.210 1200 1.210 1.180 1.014 1.200 1.630 1.204
istikrarsiz 6 0.066 0.075 0.060 0.116 0.052 0.092 0.062 0.086

S 0.115 0.108 0.106 0.131 0.118 0.116 0.076 0.120
Genisletilmis P 1.119 1.119 1.121 1.121 1.120 1.119 1.120 1.120
Istikrarl o 0.005 0.005 0.011 0.011 0.009 0.009 0.011 0.012

Oy 0.005 0.005 0.011 0.011 0.009 0.009 0.011 0.012

3 simiilasyonlarin ¢oklu ¢alistinlmasi, Oriimcek Ag1 parametre degerleri ile genetik operator oranlarinin
her bir kombinasyonu igin; sonuglar: giivenilir kilmak adma yapilmistir.
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Genisletilmis P 1.120 1.120 1.121 1.121 1.122 1.121 1.121 1.121
Istikrarsiz 0 0.008 0.007 0.012 0.011 0.011 0.011 0.011 0.009
Or 0.008 0.007 0.012 0.012 0.011 0.011 0.011 0.009

P : simulasyonlarda (200 periyot ) ortaya ¢ikan ortalama fiyat., & simulasyonlarda

ortalaya ¢ikan ortalama fiyattan sapma. 6 = Rasyonel beklentiler denge fiyatindan

sapma.

Basit Genetik Algoritma simiilasyonlar1 rasyonel beklentiler denge degerine
yakinsamamigtir. Her bir simiilasyonda, her bir firmaya ait bireysel miktarlar ve fiyatlar
siirekli dalgalanmigtir. 1lk genetik operatér oranlan kiimesi (pcross = 0.6 ve pmut =

0.0033) kiimesi en kiigiik capta dalgalanmalarin gergeklestigi kiime olmugtur.

Diger yandan genisletilmis Genetik Algoritmalarin kullanildig1 simiilasyonlar, hem
istikrarh hem de istikrarsiz durumu igeren biitin Oriimcek A1 Modeli parametreleri
icin rasyonel beklentiler denge degerine yakinsamigtir. Her simiilasyondaki Genetik
Algoritma popiilasyonunun igerisindeki biitiin diziler 6zdes hale gelmistir. Yani; biitiin
firmalarin ne kadar iireteceklerine ve ne kadarhik bir satis 6nereceklerine dair fikirleri,

piyasa fiyatinin bilindigi varsayim: altinda optimal miktara yakinsamaktadir.

ikinci genetik operatdr oranlan kiimesi (pcross = 0.6, pmut = 0.033 ) test edilen bitiin
Oriimcek Ag1 model parametreleri icin en hizh yakinsamay: géstermistir. Diger genetik
operator oranlari kiimelerinin kullammmu ise ikinci kiimeye daha uzun siireli ve daha
biiyiik dalgalanmalarla sonuglanmigtir. Ortalama fiyatlar, ortalama fiyatlardan standart
sapmalar ve rasyonel beklentiler fiyatlarindan standart sapmalar 6. ve 7. Oriimcek Ag:
model parametre degerleri kiimesi ve kullamlan biitiin genetik algoritma oranlan

kiimeleri i¢in tablo 3.3'de verilmistir.

Genisletilmis genetik algoritma simiilasyonlan hem Oriimcek Ag: istikrarli hem de

Oriimcek Agy istikrarsiz durum igin rasyonel beklentiler denge degerlerine
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yakinsamuglardir. Ancak basit genetik algoritma simiilasyonlarin da dalgalanmalar

gozlemlenmistir.

Genetik algoritmalan, Oriimcek Af1 ortamindaki ogrenmeyi modellemek iizere
kullamilan diger algoritmalarla karsilastinnldiginda, genellikle ajanlarnin karsi karsiya
kaldiklan belirli gorevler i¢in daha az 6n yetenek gerektirirler. Diger algoritmalarin
birgogu, ajanlarin amag¢ fonksiyonlarim nasil maksimize edeceklerini bildiklerini
varsayarlar; Genetik Algoritma yapisinda bdyle bir varsaymm gerekli degildir. Bunu
yerine; iktisadi ajanlar bulunduklan ortami Ggrenirken amag fonksiyonlarini nasil

maksimize edeceklerini de 6grenirler.

3. 6. WELLFORD'UN ORUMCEK AGI DENEYLERIYLE KARSILASTIRMA

Wellford toplamda duragan ve duragan olmayan Oriimcek Agi durumlarimin simiile
edildigi 12 deney yapmistir. Her deneyde bes katihmci vardir ve her bir deney 30
periyot boyunca siirmiistiir. Piyasada tek bir mal iireten saticilar bir sonraki periyot igin
ne kadar iiretim miktar 6nereceklerine karar vermek durumundadirlar. Piyasayi siipliren
mal fiyat1 digsal olarak verilmis talep ¢izelgesiyle (schedule) toplam arz tarafindan

belirlenir. Toplam arz bireysel arzlarin toplanmastyla bulunur.

Deneylerin sonuglan istikrarsiz Oriimcek Ag1 uygulamalarinin patlayan kaliplar
gostermedigini soylemektedir. Rekabetgi fiyat ve Cournot fiyat1 bdlgesindeki fiyat
dalgalanmalan biitiin deneysel veriyi karakterize etmektedir. Baz1 deneylerde piyasa
fiyahmin rasyonel beklentiler diizeyine ulagtifi ancak biitiin siire boyunca orada

kalmadig periyotlar vardir.

Istikrarsiz durumlardaki fiyat politikalari istikrarli durumdakilerden daha fazla
dalgalanma gésterdiginden, Wellford biitlin periyotlardaki fiyat varyansinin hem
istikrarli hem de istikrarsiz durumlarda aym oldugu hipotezini test etmistir. Hipotez

alternatif hipotez lehine reddedilmistir; yeni istikrarsiz durumdaki varyans istikrarli
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durumdakini gegmektedir.

Genisletilmis genetik algoritma simiilasyonlann hem Oriimcek Ag: istikrarhh hem de
Oriimcek Ap1 istikrarsiz durum igin rasyonel beklentiler denge degerlerine
yakinsamiglardir. Ancak basit genetik algoritma simiilasyonlarin da dalgalanmalar

gbzlemlenmistir.

Genetik algoritmalar;, Oriimcek Ag1 ortamindaki &grenmeyi modellemek iizere
kullanilan diger algoritmalarla karsilastinldiginda, genellikle ajanlarin karsi karsiya
kaldiklanr1 belirli gorevler i¢in daha az 6n yetenek gerektirirler. Diger algoritmalarin
birgogu, ajanlarin amag¢ fonksiyonlarim1 nasil maksimize edeceklerini bildiklerini
varsayarlar; genetik algoritma yapisinda bOyle bir varsayim gerekli degildir. Bunu
yerine; iktisadi ajanlar bulunduklar ortami ogrenirken amag¢ fonksiyonlarini nasil

maksimize edeceklerini de dgrenirler.

Genetik  Algoritmalardaki davramis biciminin bu ozelligi, karakteristikleriyle
Ortiismektedir. Bir yanda, anketleri ve resmi olmayan istatistikler, insanin karar verme
problemlerini g¢zerlerken ekonomistlerin kullandiklar1 teknikleri kullanmadiklarin:
gostermektedir. Ote yandan, deneysel ekonomilerde gézlenen davrams sekilleri (arz

talep, oligapoller, ihaleler ) genellikle piyasa teorilerinin tahminleriyle tutarhdir.

Smith'in (1989) s6yledigi gibi, davramg normlarinda zamanla meydana gelen degisimler
firsat maliyetlerini gériinmeyen gergekligiyle meydana gelmekte ve bu sebeple belkide
g6zlenen adaptasyon, biligsel yetilere sahip olmalarina gerek kalmadan, ajanlara

empoze edilmektedir.

Aym belirti ile ajanlann fikirlerini giincellemek i¢in genetik algoritmalar: kullandig:
ekonomiler, bir dizi baslangi¢ fikriyle baglar, ancak daha iyi performans yakalamada
rekabet edemeyen fikirler popiilasyondan elenir. Ajanlar degisimlere yol a¢ an sebepleri
yakalama bilincine sahip degillerdir. Biitiin adaptasyon, yeni fikirleri rassal bir sekilde

olusturabilmesi yetenegi iizerine ve rakabet eden kurallar arasinda en yiiksek uygunluk
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derecesine sahip olanlarin hayatta kalmasi {izerine kuruludur.

Pekistirmeli 6grenme metodu ile yaptigimiz simiilasyonlar da, Oriimcek Ag istikrarsiz
durumda dalgalanma, Oriimcek Ag istikrarli durumda ise dengeye yakinsama oldugunu
gormekteyiz. Sagirtici bir sekilde bu durum, Wellford'un deney sonuglariyla paralellik

gostermektedir.

Sonugta farkli dgrenme algoritmalari, 14boratuvar deneyleriyle aym iktisadi gevrelere
uygulandiginda farkli sonuglar dogurmaktadir. Insanlarla yapilan laboratuvar
deneylerindeki gozlemler hangi algoritmalarin ger¢ek insan davramsim agiklamada

daha bagarih oldugunu tespit etmede kullamlabilirler.

Pekistirmeli &grenme, hedefe yonelik Ogrenmeyi ve karar vermeyi anlamaya ve
programlamaya yarayan bir yaklasimdir. Diger yaklasimlardan, bireyin icinde
bulundugu ortamla dogrudan iletisimiyle dgrenmesi lizerine yaptifi vurguyla aynlir.
Orneklem denetlenmesine ve ortamin tam olarak modellenmesine dayanmaz.
Pekistirmeli 6grenme, uzun vadeli hedeflere ulasabilmek icin, bir ortamla iletisiminden

dogan 6grenmeyle ilgili bilisimsel konular ciddi olarak ele alan ilk alandir.

Pekistirmeli ogrenme, oOgrenen bir ajanla bulundugu ortam arasindaki iletigimi
durumlar, hareketler ve getiriler cinsinden tamimlayarak formel bir ¢evgeve
kullanmaktadir Bu ¢ergeve, yapay zekd problemlerinin olmazda olmaz ozelliklerini
gostermeye yarayan basit bir yol g¢izmeye calisir. Bu ozellikler bir sebep sonug

duyusunu, belirsizlik ve kararsizlik gibi duyularla, a¢ik hedeflerin varligim igerir.
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BOLUM 4.

KiYOTAKI-WRIGHT, 'DEGISIM ARACI OLARAK PARA'
MODELININ SINIFLAYICI SISTEMLERLE OGRENME
SIMULASYONU VE DENEYLERININ SONUCLARININ

KARSILASTIRILMASI

4.1. BiR DEGISIM ARACI OLARAK PARA MODELLERI

Bilindigi gibi Kiyotaki-Wright (1989)'in ¢aligmasi islem saiki ile para talebini
agiklamaya yonelik birtakim hamleler icermektedir. Ticaret anlagmalarinin dogas

"

geregi; iki oyuncu bir araya geldiginde " ihtiyaclanin ortaklasa tutarsizh" (mutual
inconsistency of needs) soz konusu olur ki bu yiizden oyunculardan en az bir tanesi
hemen o anda tiiketmeyecegi bir mali kabul etmek zorunda kalir. Uzerinde ¢aligtigimiz
bu modelde degisim araci "igbirliksiz dengenin” bir pargasi olarak ii¢ adet saklanabilir
mal arasinda digsal bir sekilde belirlenmektedir. Eger, bir mal ticareti tikketim amaglar
icin degilde gelecekteki ticarete kolaylagtirmasi amaciyla dahil ediliyorsa, bu mal

modelde para roliinii tistlenmektedir.

Kiyotaki ve Wright ' iktisadi ¢evresinde ticaret déngiileri piyasa yapilariyla birlikte ele
alinmaktadir. Merkezi bir takas yeri bulunmamakla birlikte oyuncular her periyotta
rassal (stochastic) bir sekilde karsilagmaktadirlar. Eger karsilikh olarak anlagirlarsa, her
birinden l.er birim olan 3 adet mevcut iiriinden olusan baglangi¢c donanmimlarim takas
ederler. Bu ii¢ maldan her biri farkh bir saklama maliyetine sahiptir. Belirli bir
parametreler dizisi altinda, Nash-Markov dengesi en diisiik saklama maliyetine sahip
malin degisim araci oldugu dengedir. Bun dengeye "temel denge” (fundamental
equilibrium) denmektedir. Bagka bir parametre dizisi iginse; egsiz dengeden en diigiik ve

en yiiksek saklama maliyetlerine sahip mallarin her ikiside dolagimda degisim araci
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olarak kabul edilmektedir. Bu dengeye ise " spekiilatif denge " denilmektedir.

Literatiirde rastlanan ilgili modellerden bazilan Jones'n (1976) c¢aligmasini takiben
yapilmgtir ki; bu ¢aligmada bir ¢ok mal degisim arac1 olarak dolasimda yer almaktadir.
Iwai (1988)' nin ¢aligmasinda ise beklentiler tamamen rasyonelken oyuncular yalmizca
basit ticaret kaliplarini segebilmektedirler. Ardisik pazarlik teorisiyle ilgili galismalarda
da Kiyotaki-Wright ¢aligmasindakine benzer karsilagtirma yapilarina rastlanmaktadr,
[Mortensen (1982), Rubenstein ve Wollinsky (1985), Gale (1986) ]

1993 yilinda Kehoe, Kiyotaki ve Wright, Kiyotaki-Wright modelini, modelde karigik
strateji dengelerine ve dinamik dengelere de yer vererek genisletmislerdir. Duragan
durum dengelerinin kangik stratejilerde her zaman var oldugunu gostermisler ve essiz
bir saf strateji varh@inda yeni kangik stratejili duragan dengelerin ortaya
¢ikabileceginden bahsetmislerdir.

Yiting Li (1995), ¢alismasinda, bir ekonomide mallarin para olarak se¢imi {izerindeki
bilgisel dongiileri ozellegmis iiretim ve tiiketimle birlikte analiz eder. Li'ye gore,
insanlar iiretmedikge ya da tiiketmedikge iktisadi ¢evrede dolanan mallar1 tammazlar. Li
aym zamanda kisisel bilginin oyuncularin goniillerindeki arasindaki etkilesim
iizerindeki etkisine bakmugtir. Buna gére Li, en diigiik saklama maliyetine sahip malin
tek ve essiz para olarak gorev yaptiga bir dengenin varligindan bahsetmistir. Bu durumla
ilgili bagka bir ¢galisma olan Cuadras-Morato (1994) ¢alismas: kisisel bilgiyi Kiyotaki-
Wright'in modelinde igsellestirmekle birlikte, bu ¢calismada ¢alismada farkh sorunsallar

ele alinmastir.

Marimon, McGrattan ve Sargent (1990), Kiyotaki Wright'm iktisadi ¢evresinde dogan
dengeleri test etmek iizere yapay zekdya sahip oyunculant kullanmiglardir. Oyuncular
karar vermek iizere ortak bir siniflayici sistemi kullanmaktadirlar. Marimon, McGrattan,
ve Sargent ¢aligmalarinda iki farkhh siuflayici sistemle ugrasmiglardir. Birinci tir
smiflayic: sistemde miimkiin olan biitiin kurallarin tam bir siralamas: olusturulmustur.

Ikinci tiir ssmflayici sistemde ise Holland'in genetik algoritmasimn modifiye edilmis bir
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versiyonu kullamlmigtir. Bu ikinci durumda, kurallardan bazlar elimine edilirken
kurallar popiilasyonun iginde bazi yeni kurallar enjekte edilmistir. Marimon McGrattan
ve Sargent (1990), modellerinde tecriibeye yer vermezler. Sonug olarak; "temel denge"
durumunda Nash stratejilerine dogru bir yakinsama gozlemlerlerken, "spekiilatif denge"

de yakinsamaya erigememiglerdir.

Brown'un 1995'te yaptigr ¢alisma Kiyotaki-Wright'in paranin bir degisim araci olarak
nasil ortaya ¢iktigina dair ilging bir deneysel ¢aligma niteligi tagimaktadir. Brown'un
iktisat ogrencileriyle birlikte yaptigi ldboratuvar ¢alismalarina gore; bireyler iktisadi
devredeki mallardan birini takas araci olarak kullanma egilimdedirler, ancak drnegin 50
ticaret raundundan sonra bile tahmin edilin kaliplardan ¢esitli sapmalar
gergeklesmektedir. Brown'un modelinde objeler arasinda bilgi ve tecriibe paylagimina

1zin vermez.
4.2. KIYOTAKI-WRIGHT MODELI

Birinci durumda Kiyotaki-Wright (1989) c¢alismasinda oldugu gibi ajanlarin karar
siireglerinde optimal stratejiler izleyen ve digerlerinin stratejilerinin rasyonel beklentiler
oldugu ve eslesmenin stokastik (rassal) dagilim iizerinden yapildigt durumu ele

alacagiz.
11k olarak Kiyotaki -Wright (1989) modelini burada kendi notasyonlan ile yazalm.

Ik olarak fiziksel gevreyi tamimlayahm. Zaman kesikli ve sonsuza kadar devam
etmektedir ve her bir bulugmada 1.iiriin, 2.iriin ve 3.iiriin olarak adlandirdigimiz ii¢
cesit boliinemeyen iiriin vardir. Oyuncular 3 tip kategoriye ayrilmiglardir ve her bir
kategoride esit sayida Oliimsiiz ajan bulunmaktadir. Ajanlar iiretim ve tilketim
ozelliklerinin her ikisine sahip olmakla beraber, i (1,2 ve 3) kategorisinde olan bir ajan
sadece trettigi disindaki i*s#£i tim / trinlerini tiketiginde fayda saglayabilir.

Model A'da 1. kategori ajanlar1 2.mah iiretiyor, II. kategori ajanlar1 3.mal iiretiyor, III.
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kategori ajanlar1 ise l.mal iiretiyor. B Modelinde ise 1. kategori ajanlari 3.mali
tiretiyor, II. kategori ajanlar1 1.mal {iretiyor, II. kategori éjanlan ise 2.mal1 tiretiyor.
Tiim iirlinler belirli bir maliyet alinda depolanabiliyor, fakat ajanlar her bir zaman
dilimi igerisinde bir birim saklayabiliyor. Depolama maliyeti iirline ve kategoriye gére
degismekte ve  €; ;) i kategorisinde bir ajanin j (iriinlinii depolama maliyetini
gostermektedir. Buradaki modelimizde  maliyetleri ¢ 3> ¢(; 5>¢; 1)™>0 seklinde

alacagiz.

Her bir kategorideki ajan igin U, i {iriiniiniin tiiketiminden kazamlan fayday: ifade
ederken D; de i* liriiniinii liretirken meydana gelen yararsizhifi (disutility) ifade
etmektedir ve  B€(0,1) indirim faktdriinii (discount factor) ifade etmektedir. Her bir
oyuncu kendine ait ticaret stratejisine sahiptir ve tiiketirken en yiiksek fayday1 saglamak
istemektedir. Tiiketmedigi zaman ise depolama maliyeti en az olan iiriinii tercih
etmektedir. Omegin, III. kategorideki oyuncu ilerideki takas firsatlanm
Onemsemeyerek, yukaridaki maliyet siralamasina gore once 3. iiriinii sonra 1. {iriinii
sonrada 2. Uriinii, II. kategorideki oyuncu ise 6énce 2. {iriinli sonra 1. iiriinii sonrada
3.uriinii tercih edecektir. 1. kategorideki oyuncu ise once 1. iirlinii sonra 2. {riini

sonrada 3. {iriinii tercih edecektir. Her bir i beklenen fayday: soyle ifade edebiliriz,

EZ BLIT (U ~1.~1I(1)c,]

2

IV(t) rastlantisal gosterge fonksiyonu oyuncu i iriiniini tiketiginde 1'e bundan

farkli ise 0'a esit. 1".(t) ise oyuncu kedi iriininii i* iirettiginde 1'e bundan farkh ise

O'a esit. I;(t) ise oyuncu j iiriiniinii depoladiginda 1'e, bundan farkl ise 0'a esittir.
Tiiketimin iiretime eklendigi net fayda, #,=U,—D, , oyuncunun ekonominin diginda

kalmak istemeyecek kadar biiyiik oldugunu var sayryoruz.



63

VARSAYIM A. Biitiin i degerleri igin, #;>(c,.—c)/(1—=B) | biitiin k degerleri igin.
Bir ¢+ zamaninda, i kategori ajan1 kendi tiiketim iiriiniinii / elde edecek kadar sansl ise,
bu iirlint tiiketir ve kendi {retim ;* tirtintinti iiretir. Her bir i kategori oyuncusu her
zaman elinde bir birim {irtin bulundurmaktadir ve bu {irtin kendi tiiketim iiriinii i (bu

{irlinii elde ettiginde tiiketecegi igin) degildir.

Potansiyel eslesme dagilimi P (¢)=[.... p;(#)...] ~olarak tammlanmaktadir, p,(t) i
kategori oyunculanmn j {iriiniinli ¢+ zamannda depolarinda bulundurma oranim

gOstermektedir.

Boylece fiziki ortami tamimlamis olduk. Simdide davramiglan tanimlama iizerinde

duralim.
P(t)=P Tiim t zamanlar igin.

Eger i oyuncusu j {iriinii k iiriiniiyle degistirirse T,(j,k)=1 aksi taktirde 0'a esit olsun.
Ne zaman i kategori oyuncusu j iiriinii ile /# kategori oyuncu k iriinii ile karsilagirsa

sadece ve sadece T(Jj,k)*T,(k, j)=1 oldugu taktirde ticaret yaparlar.

TANIM. Duragan durum Nash dengesi ticaret stratejileri kiimesi T, her bir i kategori
oyuncusu i¢in bir, depolarin duragan-durum denge dagilim: P ile birlikte
maksimizasyon ( her bir oyuncu i, verilen digerlerinin stratejileri ve dagilim p ile
beklenen faydayr maksimize etmek i¢in T; 'y1 seger) ve rasyonel beklentileri (verilen

T; altinda P sonuglanan duragan-durum dagilimdir. ) karsilar

V.(j) her bir i kategori oyuncusu i¢in j firiinii ile ticaret yapma firsat1 oldugunda
verilen maksimizasyon stratejileri altinda beklenen indirimli fayda olsun (  V,(j) j
iirlinii ile aynldiginda olusan dolayli faydadir). Ne zaman i kategori oyuncusu i {iriinii

elde eder ve tiiketip ardindan kendi iiretim driiniinii i * iretirse fayda u,=U,—D, arti

i* tirtinli depolamaktan olusan dolayl: fayday: da eklersek, V,(i)=u,+V (i*) , diger
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bir ifadeyle V,(i)=U,—D,+V (i*) olur.

Bellman'min dinamik programlama denklemini kullanarak (Bertsekas 1976) , i igin
J#i Urtniinii depolama dolaysiz faydasi,

Vilj)==cy+max BE[V,(j')|j]

burada, E[V.(j')j] ifadesi bir sonraki periyotun rastgele durumunda j’, j kosuluna

bagli olarak ¥, 'mn beklentisini gostermektedir.

Notasyonumuza V,=V (j) ile devam edelim, her j#k optimal strateji asagidaki
esitligi kargilamaktadir,

T.(j, k)=1ancak ve ancak V ;> V ,

denklem, i oyuncusu ancak ve ancak k' min sagladigi dolayl faydanin j" ninkinden fazla

oldugu zaman j tiriinii £ icin degisir.

A modeli olarak adlandirdigimiz birinci durumda, I kategori oyuncu 2. iiriinii dretmekte,
II. Oyuncu 3. iiriinii Giretmekte, III. Oyuncu 1. {iriinii {iretmektedir. Temel Denge olarak
adlandirdigimiz durumda oyuncular her zaman depolamas: diigiik maliyetli olan
iirlinleri depolamasi yiiksek maliyetli triinlere tercih etmektedirler. Spekiilatif Denge
olarak adlandirdigimiz diger durumda ise, bazen oyuncular depolamasi yiiksek maliyethi
olam daha az maliyetli olan iirene tercih etmektedirler, tabi burada oyuncular tiikketmek
istedikleri iiriin i¢in bunu yapmamaktadirlar, bu iglemi daha sonradan tiiketmek
istedikleri iiriiniile degistirmek i¢in yapmaktadirlar, rasyonel olan ve pazarlanabilir olan

bu oldugu i¢in.

Temel stratejiler tim i degerleri icin  V,=max,V,  (oyuncular her zaman kendi
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tilketim {iriiniinii tercih etmektedirler) ifadesiyle ve V,>V 5,V >V, V3>V,
( diger durumlarda depolamas: diigiik maliyetli tiriinleri tercih etmektedir) esitsizlikleri

ile tanimlanmgtir.
Temel Denge i¢in muhtemel karsilasmalar ve ticaret stratejileri:
L. oyuncu II. Oyuncu ile kargilagmas1 durumunu ele alalim,

I. kategorideki oyuncuyu ele alalim. I. Oyuncu 2. iiriinle birlikte kargilasmaya hazir
oldugunda, ¢,, kadar depolama maliyeti Gder ve bir sonraki periyot i¢in LI ve III
kategori oyuncularindan her biri ile 1/3 ihtimalle karsilagir. Eger kendi kategorisinden
bir oyuncu ile (I. Kategori) karsilasirsa alig-veris olmaz, ve 2.iiriinii elinde tutarak

Vi, dolayl faydasiyla aynlir. Eger II kategorideki bir oyuncu ile p, (1L
Kategorideki oyuncunun 1. iirlinle karsilamaya gelmesi olasiligi ) olasihig: ile
karsilagirsa ¢ift tarafli uyusma olacaktir ve I oyuncu #,+V, faydasi ile aynlacaktir,

P olasih@ ile kargilasirlarsa, 1 oyuncunun V,veyaV,; faydasiyla kalma
secenegi olacaktir (II. Oyuncu 2. iiriin igin her zaman 3. uriinii degistirmek
istemektedir.) Son Durumda ise 1. Oyuncu III. Oyuncu ile kargilagacaktir bu durumda
herhangi degime olmayacaktir, ¢linkii III. Oyucu 2. iriinii higbir zaman 2. {iriinii tercih
etmeyecektir boylece I oyuncu V), ile aynlacaktir. Bu durumda V,;,  dolayh

faydas:,
Vi=—cput(BI3)V o H(pa)ui+V o)+ pymax (Viy, Vis)+V ]
Benzer sekilde 1. Oyuncunun 3. iiriinle birlikte diger oyuncularla kargilasmasindan,

Vis==cpH(BIB)NV 3+ ot (pa)(y+V o)+ pymax(V 5, V1i5)]

Burada V,>V,; ancak ve ancak kosulunda c;;—cy,>(ps,—pa)u,B8/3 oldugunu
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gosterebiliriz, buda p; i¢in parametre ve degerleri hesaplamamizda ve boylece I

Oyuncu i¢in digerleri tarafindan oynanan temel oyuna en iyi tepki olarak kullanilir.
I. Oyuncuigin ¥, 'min, V,; 'ten biiyiik oldugu varsayimim yaparsak, denklemler,
Vip=—cot(BIB3)V o+ pu ) +V )+ piVip+ V3]
Vip==cp+(BI3)V i+ pouit pV ot puVit Vil
Vie==cpt(BI3)V i+ puu+V (ot pu)tVil
Burada, I. Oyuncunun II. Oyuncu ile karsilasma durumunu ele aldigimiz i¢in =~ py
II. Oyuncunun 1. iriinle karsilagsmaya gelmesi olasiligi ve  p,; , II oyuncunun 3.
iirtinle karsilasmaya gelme olasilig1 toplamimin 1'esittir. ( II oyuncu karsilagmaya Higbir
zaman 2.iiriinle gelmeyecegi igin Py, sifir'a esittir.) Bu ifadeyi genel olarak
Z, (p i 1), p,=0 timi degerleri igin, ifadesiyle tanimlayabiliriz.
Boylece denklemimizi,
Viy=—cp+BI3[3%V ,+ pyu] ,(1)halineve V3 'iide,
Vis==cyu+H(BI3)V 5+ V 15+ (ps) (ui +V 10) + pi Vo]
Vis=—c;+H(BI3)[2%V 3+ psuy + V5] |, (2) haline gelir. ki denklemi birbirinden
¢ikarirsak,
V=V i=c—cntBI3[2(V,—V 5)+u, (pa—pa)] ,

(1~(2/3/3))(Vlz—V13)+(B/3)(P31_P21)(u1)=c13—012 ’

013_‘3122(3/3)(1731—1721)(ul) .
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Eger ci3—¢12=(B/3)(psi— pa)(u;) kabul edersek,

—c1,=(BI3)(psi—px)(u;)—cys , elde ederiz, burdan (1) denklemi kullanarak,

V22(BI3)(psi=pa)(u)) =iyt BI3[3%V -+ pyyuy]

Via—=(BI3) psyu;—(B)V 12=cy5. denklemini elde ederiz.

ikinci denklemi kullanarak da

Via—(BI3) puyuy—(B)V 1:2(BI3)[2%V i3+ pyyu+V p] =V 5

[1-28/3]V,,=[1-2B/3]V,; ve [1-2B/3]=0 oldugundan,

V2,2V ; oldugunu goriiriiz ve bu kosulda  ¢y3—ci;>( psi— pa)u, B/3  denklemini
saglamis oluruz. Bu esitsizlik sunu séylemektedir: 3.iirliniin goreceli pazarlanabilirligi
2.iiriinlinkiyle karsilagtinldiginda ki ancak ve ancak Il oyuncunun 1. diriiniile
karsilasmaya gelme olasihgmin II oyuncunun 1. driinle kargilasmaya gelme
olasihgindan biiyiik oldugu dengedir, 2. iiriinden ziyade 3.lriinlin saklama maliyeti

indirimli fayda karin1 agmaktadir.

Bu durumda Temel Denge'de duragan-durum depo dagihimlan
(P12 Pr3» P1)=(1,05,1)  seklinde olacaktir ve c¢j3—c1,>0.5u,(B/3) . Burada
Pr=P3=1 oldugundan 1. ve III. oyuncular temel denge durumunda sadece kendi

iiretim iirtinlerini kendi tiiketim iiriinleriyle degigtirmek i¢in saklamaktadirlar burada 1.

oyuncu 3. iiriinii depo maliyeti kendi iriiniinii olan 2.iiriiniin depo maliyetini astif1 i¢in

almamaktadir, ve IIl. oyuncuda 2. iiriiniin depo maliyeti kendi iiriinii olan 1.lirliniin
depo maliyetini astig1 icin tercih etmemektedir; diger bir ifadeyle p3;=p5,=0

tammlayabiliriz. II. Oyuncu ise kendi iiretim {iriinii olan 3.triiniin depolama maliyeti en
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yilksek oldugu i¢in l.iriinii kargilastiginda daha sonra kendi tiiketim (iriiniiyle
degistirmektedir ve boylece hem kendi tiretim tiriiniinii olan 3.{irtinii hemde 1,firlinii esit
olasilikla bulundurmaktadir ( P5=p2=0.5 ) . Bu durum II oyuncuya ara-adam

roliinii vermekte, 1.iirlin degigim araci1 olmakta veya liriin-para olmaktadir.

ci3—C1<(ps;— pu)u; B/3 Durumunda ise, tiim oyuncular igin dengeyi
saglamamaktadir. Bu durumda 1. oyuncu igin en iyi tepki 3.iiriin i¢in ki daha fazla
saklama maliyeti olmasina ragmen daha fazla pazarlanabilir oldugu igin ve sonrasinda
daha fazla fayda saglayacag: igin elindeki 2. iiriinii degistirerek temel oyunu spekiile
etmektedir.

II. oyuncunun IIIl. oyuncular iginde yukardaki islemleri yaptigimzda
Vi Vs, VayveVy, icinyaptigimizda, V=V veV;2V5; olarak bulmaktayiz.

I. oyuncu igin ise iki durum oldugunu daha onceden bulmustuk ( V2V,

durumunda ci3—C1>( P31— par)u, BI3  temel denge, Vs>V, ve

ci3—C1<{ p3;— pu)u,B/3 durumunda da ise duragan durum dengemizi spekiilatif

dengeye ¢evirmekteyiz.

Spekiilatif denge durumunda saklama stratejileri (P12, pas. p31)=(0.5(v2),vV2—1,1)
seklinde degismektedir ve boylece spekiilatif denge ancak ve ancak
cis—C,<(V2—=1)(B/3)u, durumunda saglanmaktadir. Bu denge durumunda 1.
oyuncu da baz durumlarda ara-adam roliinii iistlenir, 3. {iriinii II. oyuncudan Il
oyuncuya transfer eder ve 3.iiriinii degigim arac1 olarak kullanir. Bu denge durumunda
2 tane degisim parasi vardir ve en ¢ok saklanabilir ve daha az saklanabilir olarak
siralanmaktadir (1. tiriin ve 3. iiriin). 1. oyuncunun 2. iiriin yerine daha yiiksek saklama
maliyeti olan 3.iirlinii saklamay tercih etmesi, ¢linkii 3. {iriiniin daha fazla pazarlanabilir
olmasi ve 1. oyuncu i¢in V3>V, olmasi, nedeniyle bu denge durumunda I. oyuncu

3.iirlinii saklamayi kendi iiretimi olan 2.iiriine tercih etmektedir.
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4.3. KW CEVRESI iCIN SINIFLAYICI SISTEMLERIN TANIMLANMASI

Smflayici sistemleri tanimlamadan 6nce ajanlarin ekonomideki gosterimini anlatan
notasyonumuzu gosterelim. 4=[1,2, ..., 4] Tiim ajanlarin kiimesini gostersin . A'nin
tipik elementi a ile gosterelim. Kiyotaki-Wright modelinde her bir kategori ajanindan
uzay zaman siireklisi olarak stirekli bir sekilde oldugunu varsaymigti. Buradaki modelde
bunu swmirlayacagiz. Birinci 4, ajanindan 1. Kkategoriden, ikinci 4, ajam
II. kategoriden ve diger 4, ajam ise III kategoridendir. Boylece, burada A=3A,
olmaktadir.

Zamanm (f) ilk anminda, a ajam X, (riniinii tasimaktadir. x, Degiskeni ¢
zamaninda g ajammin eglesme Oncesi durumundaki durumu tanimlamaktadir. Burada,

rastgele bir eslesme olmaktadir ve her bir eslesmede her ajan a farkh bir ajanla

f.(a) karsilasmaktadir. Eslesme isleminde sonra a ajanimin ticaret 6ncesi durumunu
su sekilde gosterecepiz, (X4, X /,(,,),) .Bugiftte (¥, %, .),)=2, ifadeside a ajaninn

hangi @iriinii tasidign  f,(a) ajaninin ne tasidigim kaydetmektedir.
taninda, A, aajaninn ticaret kararin gostersin .

A = | eger a gam x, drinming x,,, ile degisim Onerirse i
“ 0 eger a ajam ticareti kabul etmezse ,

Burada sadece Au-Asa) =1 durumunda ticaret gergeklesebilir.
x) ifadesi ticaret sonrasi fakat tiiketim oncesi a ajammmn t zamanmnda elinde
bulundurdugu iriinii gostersin. Bu ifadeyi su sekilde gosterebiliriz.

+

xa{=(1 —Aa: -Af,(a)t )xar +’\at '/\f,(a)l Xfla)- (2)
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Ticaret islemi gergeklestikten sonra a ajam elde ettigi firiinii  x), ya tiiketecektir Ya da

bir sonraki periyoda tagtyacaktir.

1 egfer a ajam x,, drinini tiketmeye karar verirse
0 eger a ajam tiketmezse

3)

2

Eger a ajam tikketmeye karar verirse, y(a) (iriiniinii {iretecek ve (¢+1) zamanina
tagiyacaktir. Burada Kiyotaki-Wright modeline gére iiriinleri ve iireticileri yazarsak,

y(a) 1 kategori oyuncu igin 2. iriin, II. kategori oyuncu i¢in 3.iiriin, III. kategori
oyuncu i¢in ise 1.lriin olacaktir. (#+1) periyotta a ajammn elindeki iiriinii s6yle ifade

edebiliriz;

Xut1=yay(a)+(1—ya)[(1-A,. Af ) XatAg. Af,(a):xf,(a)x] . 4

Simdi oyunculann ticaret ve tiiketim kararlanmin verdigi simflayici sitemimizi
tamimlayalim. Her periyotta oyuncular birbirinden bagimsiz iki simiflayici sistem
kullanmaktadirlar. Birincisi ticaret simflayic1 sistemi, ticaret ©oncesi durumda ,

2y =%y, X 1 ak ) ,girdilerini toplamaktadir. Bu simflayici sistem,ticaret kararlarini
hesaplamaktadir. Ikincisi tiikketim siniflayici sistemi, ticaret sonrasi tiriinleri girdi olarak
hesaplamakta ve tiiketim karanmi vermektedir. Her bir periyot da bu iki siiflayica
sistem birbirini takiben kullanilmaktadir, ve bunlarin hesaplama sistemleri agagidaki

tanimlamayla birbirine baglidir.
Bir siniflayici sistem agagidaki 6gelerden olugsmaktadir:
a) "sintflayic1” olarak adlandirdigimiz tiglii dijital kod dizilerin (trinary strings) biraraya

gelmesiyle olugmaktadir,

b) Sistemin gésterimi igin veya dizilerin ¢6ziimlenmesi veya  yOnerge olarak
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siiflayicilarin = durumlara esleyerek/haritalayarak kararlara aktarmaktadir. Dizinin
(string) birinci pargasinda durum (condition) sifrelenmekte, ikinci pargasinda
tepki/hareket (action) sifrelenmektedir.

¢) 'Diziler’ listesi her bir siniflayiciya zamanin her bir aninda #=0,1,2... eklenmistir.

Tablo 4. 1

Uriinlerin siiflayiciya sifrelenmesi
Kod/Sifre Anlam
1 00 1. Uriin
0 10 2. Uriin
0 00 3. Uriin
0 ## 1. Uriin degil
#  O# 2. Uriin degil
# #0 3.Uriin degil

d) Sistem, digsal mesajlan igeri okumak igindir veya uygun olan siflayici setlerin
tammlanmas i¢indir buda siiflayicilar setinin durumlarimin/kosullarinin her bir andan
eslesmesidir.

e) 'Mezat Sistemi' (auction system) uygun smiflayicilarinin ¢ aminda karar vermesine
tastiklemeyi belirlemek i¢indir. Tiim simflayicilar arasinda ¢ zamaninda hangisinin
durum/kosul (condition) kismi asil durumla eslesiyorsa, mezat'taki (bir gesit agik

artirma sistemi gibi) en yiiksek teklif ger¢cek zamanh kararin verilmesini saglar.

Simdide, bu elementlerin Kiyotaki-Wright gevresinde uygulayalim. Ik olarak trampa
siniflayic sistemi ele alalim, buda takas dncesi durum 'u, 2, takaslama kararina
haritalamaktadir. Smflayic1 sistem 7 rakam uzunlugundaki tiglii (trinary) dizilerden
olusmaktadir. ilk {i¢ rakam ajanin kendi deposunu, sonraki lgiincii rakam takas esinin

deposunu ve son rakam ise takas kararim gostermektedir.
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Ajanin Deposu Eslestigi Ajanin Deposu Takas Karan
1 00 0 0 1 1
1 00 # # 0 0

a ajaninin takas simflayic1 sistemi birgok simflayicilar dan  olugmaktadir.
e=12,...E, Indeksi bu simflayicilarin derlemesi olsun. Burada takas simflayict

sistemi icin  3°%33%x2=1458 smflayici olasidir. Fakat bunlardan ¢ogu ilgisiz oldugu

i¢in bizim sartlarimiza uyan 6*6*2=72 tane gerekli bu sistem i¢in simiflayicimiz vardar.

S?(t) ifadesi her bir takas smuflayicismin , e€(1,2,.....,E,) , etkili giicinii

(strength) ifade etsin. Etkili giig, S:(f) , zaman igerisinde hesaplama sistemi

tarafindan belirlenen bir yollan gelismektedir/evrimlesmektedir.

M, (z,)=le:z, simflapicimn e durum Fkismiyla eslesmektedir ] (5)

M,(z,) min iyeleri agik artirmada (auction), amaglari simflayici sistemin t

zamaninda a ajamimin kararini verecek teklif vericiler (bidders) olarak simflanmaktadir.

e,(z,) ifadesi t zamaninda takas yapma kararinda kullamlan siiflayiciin indeksini

ifade etsin. , Boylece,
e (z.)=argmax[S;(t):e€ M (z,)] (6)

Smiflayiciyla  e,{z,) , aksiyonu (takas et veya etme) A, olarak ifade ettik
Yukardaki iki denklemde de, t zamaninda a ajam i¢in dogru karan veren en yiiksek

etkili giicii "miizayede/mezat sistemini tammlamaktadar.

Tiiketim siniflayici sistem ise 4 rakamli iiglii dizeden olugmaktadr. 1k ii¢ rakam ticaret
sonras) fakat tikketim 6ncesi a ajaninin elindeki tirtinii sifrelemekte, x)  .Son rakam

ise tepki/karar (action) kismimi belirtmekte ve 1 ile sifrelendiinde tiiket, 0 ile
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sifrelendiginde ise tikketme anlami tagimaktadir.

Titketim simflayici dizisini de ise su sekilde indeksleyebiliriz; c¢€[1,2,..C,} . a

ajaninin ¢ siniflayicisina etki giiciinii (strength) belirleyen ifadesini de  S%(¢) seklinde

c

tanimlayabiliriz.

X =(1=A0 A (o3 )X F A A pay X pgay Hadesini xp=(x,, %/ ,,). gosterelim ve
eslenmis smiflayicilanda M (z,) seklinde tanimlayalim.

M (z,)=[e:xs; ¢ smflapicisimn  durum fasmiyla  eslesmektedir | D

c,(z,) ifadeside t zamamnda tiiketim kararimi veren siiflayici olarak tanimlansin.

En yiiksek etki giiciindeki siniflayici karan verici olarak tanimlanir :
c.(zu)=argmax[S;(t): c€ M (z,)] (®)

Her bir takas simflayicisina, e siniflayicisimn toplamda kag mezat kazandigim gosteren

bir saya¢ (counter) ekleyelim, T.(¢) .

Tz<r)=§<fz(s>)+1 ©

Burada, her bir simflayicinin sayacim 1'le baslatiyoruz . E simflayicisimin t zamaninda

etki giiclinii su sekilde ifade edecegiz;

Se(t)=8.

eT,lt) -

Tiiketim smmflayicis1 sayacimi da 7.(¢) , ki bu 7 zamamnda kazamilan toplam mezat
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sayisiu gostermektedir, seklinde ifade edecegiz.
()= (I(s)+1 Ve Si()=S., (10)

Eger e simflayicisinin durumu eslesmisse (buda su demektir: eger e¢€M za) ), e
simflayicisi  b,(e)S%(¢) teklifini (bid) yapmaktadir, burada  b,(e) e'ye bagli olarak
pozitif bir oran gostermektedir. Eger e simflayicisi agik artirmayi/ihaleyi (auction),
kazamirsa kendi teklifi kendi etki giiciinden (strength) ¢ikarilacaktir. Kazanan teklif,
hareketi sistemi kargilayan e'lerin durumunda dogru getiren diger simflayicilarin  etki

giiciinii artirmaya aynlacaktir. Teklif fonksiyonunu su sekilde segelim
b,(e)=b, +by0, (11a)

burada, b,, ve b, birden kiigiik pozitif bir sabittir ve, o, belirlenen simflayicinin
ozelligini gosteren oram ifade etmektedir. Burada o, = 1/ (1 +dizenin i¢indeki #

adeti kadar). Benzer sekilde b,(c) ifadesini de,
by(c)=by+byo, (11b)

yine burada o, = 1/(1+dizenin igindeki # adeti kadar ).

ceM (z,) kosulunu sagladiginda, c ssmflayicist  b,(c)Se(¢) teklifi yapmaktadir.

St =St~ (,1)_ 45N = T (281 (€S2 )= UL ¥
(12)
S =Sy (14 b, ()82, =D (T2(1)by ()¢, )] (13)

(Telr)-1) et &
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U,(y:) kazanan tiiketim siniflayicisi ¢ son tikketim karanm, y; verdiginde

harici/dissal payoffu ifade etmektedir. Eger takas sonrasi f zamaninda durum  x; ise,

Uuya)=yalu(xu)=s(f(a)l+(1-y5)s(xa) (14

Asagidaki figiirde takas ve tiiketimin siniflayici sistemlerinin I kategori oyuncu ile nasil
nasil etkilegtiklerini gormekteyiz. t zamaninda durum 010 100 seklinde sifrelenmekte ve
I. kategori oyuncunun 2 iiriinii depoladig1 ve 1.iirlinti depolayan bir baska oyuncu ile
karsilagtigim anlatmaktadir. Burada sadece etki giicii 50 olan ve 10 olan iki simflayica
bu durumdadir. 50 etki giiciinde olan smmiflayici karann vermektedir ve takas iglemi
Onermektedir. Eger kargi tarafta takas Onerirse, oyuncu takas isleminden 100 ile
sifrelenen ve 1. iiriinii ifade eden sifre ile gikacaktir. Bu sifre ise titkketim siniflayici
isteminde 2 tane simflayiciyla eslesmektedir ve bunlarin etki giigleri sirastyla 80(tiiket)
ve -1(tiiketme) 'dir. Burada oyuncu digsal bir payoff ile iiriinii tiikketmektedir. Kalin
¢izgiler 6demenin (payoff) akisim gostermektedir ve ¢ zamaminda meydana gelen bu
olayda kazanan tiiketim simiflayicidan, kazanan takas simflayiciya ve ¢ zamamndaki
kazanan smiflayicidan da ¢-1 zamamindaki kazanan tiiketim siniflayiciya bir

olmaktadir.

Kiyotaki-Wright modelimizde a ile gosterdigimiz ajanlan i=1,2,3 ile gostermistik,
burada da formiilasyonda kullandigimiz a alfabesini 7 ile degistirelim ve baslangig etki

giiclerini  S°(0) seklinde ifade edelim.



Takas Siniflayici Sistemi

eglesen ajan igin
tak suuflay istem

100 #01 1 20
0

010 OHO 0 4 -

010 100 100
Ot 130 0 10 I
> Takas ? 50

0410 001 1] 0 -
40
50

evet haywr
1 04# 001 1 50 100 o140
tiiketim sinflayacs
sistemden
Tuketim Simiflayic: Sistemi
O#t 0 40
7 101 1 80
/ 010 1 0
Dissal Payoff
\\; l
XI 100 1) -1 ot
048 ... - ..

takas simflayncs
sistemden

Sekil 4.1. Simiflayic: sistemler iginde, I. oyuncu igin, 6deme (payoff) akis semasina bir

6rnek: koyu ¢izgilerde transfer 6demeleri, karar akiglar ise ince ¢izgilerle gésterilmistir.
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4.4. KW DURAGAN DURUM DENGELERINiIN SINIFLAYICI SISTEMLERLE
DESTEKLENMESI

4.4.1. Kiyotaki-Wright'in Temel Dengesi

1
%
7y
===

— s—

Sekil 4.2. Temel denge durumunda mal takas akis

Daha 6nce temel denge durumunda 1. iiriiniin temel degisim araci olarak kullanildigim
ve 1. oyuncunun sadece 2.iiriinii depoladigimi ve sadece l.iirtinle degistirdigini, III.
oyuncunun ise sadece 1.iiriinii elinde bulundurdugunu ve sadece 3.iirlinle degistirdigini,
II. oyuncunun ise ' olasihginda 1. iiriinti, %> olasihginda ise 3. iiriinii, 2.iirlinle

degistirmek i¢in bulundurdugunu bulmustuk.

Denge durumunu

mi(k) = tzamaninda i kategorisindeki oyuncunun k iiriiniind elinde bulundurma
olasilig1.
mw’(k) = 1 zamaninda rastgele segilen herhangi bir oyuncunun £ iiriiniinii elinde

bulundurma olasiligs.

(ki) = zamamda i kategorisindeki oyuncunun j iirinii igin £ iiriiniinii

degistirme olasilig:.
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m; (kilk) =t zamamnda i kategorisindeki oyuncunun, ¢ zamanin baglangicinda k
iiriiniinii bulunduran, j {iriinii i¢in £ tiriniin degistirme olasilig.
Not: Bu ifade i kategori oyuncusunun j ile £ iriiniinii takas etmeye

elinde k iiriiniinii bulundurdugunda goniillii olmasini ifade etmektedir.

m;(k) = tzamamnda i kategori oyuncusunun £ iriiniin tilketme olasilig1.
m;(klk) = t zamamnda i kategori oyuncusu k {irliniinii tiketme olasilifi takas
sonrasl elinde &£ bulundurmas: durumunda.

(15)

m,(ilk) = tzamamnda i kategori oyuncunun elinde k iiriiniinii bulundurma olasili.

Not: i kategori oyuncunun baglangicta elinde k mah olmasi durumunda, bu k malin, j

mal ile takas etmeyi istemesi olasithigim T;f,(k] /k) notasyonu ile gosterilir. Ayrica

rr,(i/k)=1r¢:(k)/(%)zi.1T,.h.,(k) , (k)= (kilk) (k) ve

1 .
"f'(k)=(§)zi 1, (k) danot edebiliriz.

I1,=i,j,k I¢in tammlanms olasiik kiimesinin biitiinii Kiyotaki ve Wright'in
duragan dengesinin zamanla degigmedigi varsayim altinda I1,=II olur. Tablo 5b'de

Kiyotaki ve Wright'in temel dengenin II 'leri gosterilmektedir.

Burada stratejilerin, Kiyotaki-Wright'in "temel denge" sinin siniflayici bir sistem olarak
ifade edebilecegini nasil desteklediklerini agiklanmaktadir. Siniflayicilar igin soyle ek
bir notasyon kullamlmaktadir: e, , , i kategori ajammnin takas simflayicisi gosterir

ki 'eger k malim sakliyorsam elinde j mali olan bir ajanla karsiya gelirim ve degisim

takas kararim d olur;, d€0yadal ifadesini temsil eder. Benzer sekilde 1 kategori

ajanin tiiketim siuflayicilan ¢, , formundadir ve Takas isleminin sonunda, elimde k



79

mali varsa, tiikketim davramisim d olur ifadesini temsil eder. Daha genel kurallar igin ' j
{iriinii degil'i belirlemesi i¢in -j alt igareti 'herhangi bir mal' i¢in de # alt isareti kullanilir.
Yani; Ornegin e;,_,,o , I. kategori ajanlarmn 2. mali sakliyorsam, elinde 1 mah
olmayan bir ajanla kars1 karsiya gelir ve onunla ticaret yapmam' ifadesinin karsihgidir,
birde ¢;, smflayicisi ise 1. kategori ajanlarmimn ‘elimde hangi mali sakliyorsam

saklayayim, degisim periyodu sonunda tiiketim yapmayacagim'i ifade eder.

Tablo 4.2
1. Kategori ajanin temel dengedeki davranigi
t'deki durum, Z,=X,, X, [2,1] [2,-1]
degisim simiflayics, e,(z,) : €1 €510

ticaret gergeklesir mi? A, Aa=17? Evet Hayi

tiketim durumu  x_* : [1] 2]
tikketim simflayicisi ¢ (x,) Cia C_ o
t periyodu sonundaki ¢ikti (u;—s5,) =5,
kargilastirma siireci (1) X(1-77, (1))
VRN
NV
t+1'deki durum, z,+1 [2,1] [2.-1]

Simflayici sistemlerin galigmasi, yalmzca kiigiik bir kurallar kiimesi ele alinarak

basitlestirilebilir. 1. kategori ajanlar i¢in bu kurallar :
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| A SN B B | R 1 AR o 1 N N
€211, €2205€230,€2315€2,-105€31,1,€3-105 C11,C-10 EBer{ ey1,7€5_19,C11 ¢ 10 }
. 1 1 1 1 1 . e
Ya da alternatif olarak { e,;;, €520, €230,€11,¢_1p } simflayicilar I. kategori ajanlan
tarafindan kullamilan tek simiflayici ise, I kategori ajanlarinin davranisinin 'temel denge'

yi destekledigi s6ylenebilir. I1. ve 1II. kategori ajanlarinin da temel dengeyi destekleyen

simflayicilar1 tammlanabilir. Bunlar, 6rnegin II. kategori i¢in:

2 2 2 .2 .2 2 2 3 .2 .3 3 .
€12,15€1,-205€3,1,15 €321, €330,C2,1,C2p , I11. kategori i¢in €33.15€1,-30,C31,C3p dir.

Bu noktada, bu belirlenmis siniflayici kiimelerin Kiyotaki-Wright temel dengesini nasil
destekledigini bigimsel olarak tanimlamak da faydali olacaktir. D, a ajam igin takas
ve titketim siniflayicilarindan olusan belirli bir simiflayici kiimesi olsun. D, 'mn, her

z, durumu igin yapilacak hareketi tek ve essiz bigimde belirlemesi bigiminde
algilanmas1 gereken Higbir fazlahiga sahip olmadig diigiiniiliirse, bu D, kiimesi a

ajanmmin  Z,, durumu i¢in belirlenmis bir stratejiyi temsil eder. Asagidaki tamim; bu

sabit stmiflayici kiimesi i¢in optimaliteyi vermektedir.

Tamim: Diger ajanlanin sabit siniflayici kiimeleri D, ve olasiik dagilimlann  I1
verili olsun. Her a’'#a igin D, sabit simflayic1 kiimesi eger a ajam igin bu
kiimeden daha fazla uzun dénem ortalama faydas: getiren baska bir 15‘, kiimesi

yoksa; a ajani i¢in optimal olarak adlandinlr.
Duragan Nash dengesi su sekilde tanimlanir:

Tamm: Duragan Nash dengesi II olasihik dagilimlarinm ve sabit smiflayici

kiimelerinin, D,=a=1...,4 olusturdugu bir kiimedir, dyle ki;

(1) II ve D, veriliiken, a’'#a igin D, aajam i¢in optimaldir.
) { D,=a=1...,4 } ve rassal karsilagtirma teknolojisi her t igin II,=II
oldugunu belirtir.
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Bu tamim Kiyotaki-Wright'in sabit siniflayici listeleri cinsinden yaptigi tanimin yalnizca

alternatif bir gosterimidir.

Tablo 2, yalmzca aktif simflayicilarin 1. kategori ajanlan igin temel dengeyi
destekledikleri kosulu altindaki olaylar dizisini gostermektedir. Burada dogal olarak
akillara gelen soru, bu ii¢ kategorideki ajanlarin siniflayici sistemleri, gercekten de
Kiyotaki-Wright''in temel dengesinin desteklendigi bir duruma yakinsayip
yakinsamayacaklandir. Bu soruyu yanitlamak igin bazi kavramlar agiklamadan &nce
Kiyotaki-Wright'in modelindeki bagka bir ¢esit dengeden ve bu dengeyi destekleyen
smiflayic1 sistemden bahsetmekte fayda vardir. Bu da g¢alismanin daha Onceki

boliimlerinde adi gegen spekiilatif dengedir.

4.4.2. Kiyotaki-Wright'in Spekiilatif Dengesi

VAN
AN

=

3= 11

-

Sei(il 4.3 Temel denge durumunda mal takas akigt

Kiyotaki ve Wright, temel denge ile birlestirilmis bir ticaret kalibinin modellerinde
miimkiin olan tek denge olmadigim gostermisleridir (temel denge sekil 2 de
gosterilmigtir) . Sekil 3'de goriildiigii gibi spekiilatif dengeli bir ticaret kalibimin da

gerceklesebilecegini ispatlamiglaridir.

Spekiilatif dengede, Tablo 3, kurallar alt kiimesine tabi 1. kategori ajanlanmin bir
simflayict sistemi igin duragan rasyonel beklentiler dengesindeki olaylar akimim
gostermektedir. Goriildigii gibi Tablo 3'deki akimlar, noktal1 (*) baglantilar, alternatif
baglantilanyla (**) yer degistirirse temel smiflayicilar kiimesine indirgenmektedirler

(diger bir degisle, ajanlar 2 nolu mali 3 nolu malla degistirmemeye karar verdilerse)
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Tablo 4.3
1. Kategori ajanin spekiilatif dengedeki davramsi

t, Xu f ﬁ]x /3] \

olasilik (1) w(2) w3) "1)  (1=ml(1))
Za [Zﬂl] [2a2]ﬂ [2%] [3{11] [35-1]
a ¢
e(z,) : e;,,,, e;,l,l e;,l,l e e e
ticaret gergeklesir mi? H \ ﬂ / U ﬁ ﬂ
Ajapra=1? Evet Hiylr Eﬁet Eﬁet Haﬁlr
X %] [ﬁ] [ﬁ] [1] 31
¢,(x,) %},I cZO C;o ci , C1o
t , payoff (u, @Sz —S3 (u,— Sz)

N\

Zasr (2]
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4.5. SINIFLAYICI SISTEMLERDE YAKINSAMA KAVRAMLARI

Diger ajanlarin uyguladiklan karar verme kurallarinin verili oldugu varsayim altinda, a
ajanina ait daha once yukarida belirttigimiz denklemler (12) ve (13) nolu denklemler,

S¢ etki giiglerinde stokastik bir fark denklemleri sistemi olustururlar. Ug kategori
olan ajanlarn, i=1.2.3 hepsinin de siniflayici sistemleri esanli olarak islediklerinden,
sistemin biitiiniiniin davramsi yukaridaki iki denklemin fark denklemlerinin olusturdugu
sistem tarafindan belirlenir. S'(#) Bir kategori i ajam igin etki giiciinii gostersin.
Yukaridaki iki denklem tarafindan belirlenen etki gii¢leri uzayinda duragan bir noktaya
yakinsayip yakinsamadigini, yakinsiyorsa da bu duragan noktamin Kiyotaki-Wright
temel dengesini destekleyip desteklemedigini sorusturmak dogaldir.

Bu sistemle ilgili heniiz bir yakinsanma analizine girilmemistir ancak bu analizin nasil
kurgulanacag: ile ilgili fikirler stokastik yaklastirma (stochastic convergence)

literatiiriindeki fikirlerle sekillenmektedir.

Stokastik yaklastirma literatiiriinde yukaridaki iki denklemlerin herhangi bir limit

noktasi ( S%,S% )her c ve e i¢in su denklemleri saglamalidir.

[(1+b,(c)S‘~ 21" e)S*—~U ,y*)]=0

(17)
E[(1+b,(c)Si= D I(1)b,(c)S2)]=0

verili bir a i¢in (17) numarali denklemlerin ¢oziimleri, S;,S; ajan amin duragan
giicler kiimesi (stationary set of strengths) olarak tammlanir. Ajan a igin bdyle bir kiime
verili iken, her z, durumunda agik artirmadan (auction) kazanacak simiflayici
kiimesi, { e,c } = W,(z,) belirlenebilir. Ajan a simflayicilarm W ,(z,) =

D, seklinde belirlemisse; burada D, a'mn Nash dengesindeki davramgin

destekleyen sabit siniflayict kiimesini gostermektedir, o zaman W (z,) ile belirtilen
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duragan giicler kiimesinin a ajamnin duragan Nash dengesi davramgimi destekledigi

sOylenir.

Bu tanmimlamalar birgok soruyu da beraberinde getirmektedir. Birincisi, ii¢ kategori ajan
icin de, 1=1.2.3, duragan giicler kiimesi verili iken, her {i¢ kategori ajan ig¢in de
W, (z,) = D, oldugu dogrumudur ? Yani farkl1 kategorideki ajanlarin simiflayicisi

sistemlerinin duragan giicler kiimesi, duragan bir Nash dengesini desteklemekte midir?

Ikincisi, bir kategori i ajam igin i=1.2.3 sabit smmflayicilar kiimesi, D, , verili iken,
bu simflayiciyla kiimeleri 17 numarah denklemi ¢6zmek ig¢in gerekli S, giicler

kiimesinin var olmasim saglar mi1? Yani Nash dengesi gii¢lerde duragan bir nokta olarak

desteklenmekte midir?

Ugiincii olarak, ajanlarin simflayica sistemlerini gercek zamanda calistinlirsa (12) ve
(13) nolu denklemler tarafindan belirlenen sistem dengeye yakinsar mi ve bu yakinsama
(17) nolu denklemin hangi ¢6ziimiine dogru olur.? (Stokastik yakinlagma teorisine gére

yakinsama varsa, bu (17) nolu denklemlerin ¢6ziimlerinden birine dogru olacaktir. )*

4.6. SIMULASYON SONUCLARI

Tablo. 4.4.
Ekonomilerin Tanim
Uretim Depolama Maliyeti Fayda ' "Bénge Durumu
I 0T 123 o
Al 23 1 011 20 100 Temel
A2 2 3 1 011 20 500 Spekiilatif

Tablo 4'te, Temel ve Spekiilatif denge i¢in kullamlan parametreler 6zetlenmistir. Biitiin

simulasyonlarda her kategori ajan i¢in takas smniflayicilar1 sayisi 72'de ve tiiketim

4 Bkz. Brian Arthur ve Carl Simon'un ¢aligmalan
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simflayicilari  sayis1 12'de sabitlenmistir. Simdi de yapilan simulasyonlarin

sonuglarindan bahsedecegiz.

Tablo 5'te temel denge ekonominin duragan dengesini karakterize eden ¢esitli olasiliklar
gosterilmektedir. Bu olasiliklar simiilasyonlarla kargilagtinlmaktadir. Tablo S5d'de
kosullu degisim olasiliklan rapor edilmektedir. Kosullu degisim olasihg:r  (jk|j) i
ajaninin, j mahmi k maliyla, baglangigta elinde j mali oldugu verili iken, takas etme
olasihifidir. Bu olasilik listesinde bir aralik olusursa, bu demektir ki bu arahktaki her
olasilik denge degerindedir. Olasilik listesinin arkasinda bir soru isareti goriiniirse, bu;
sart kosulmus olayin dengede sifir olasilifa sahip olmasi demektir. Smiflayici
sistemlerin tecriibe ile 6grenildigi distiniiliirse, bir siniflayici sistemin, sifir olasilikh

olaylar i¢in dogru ardigik denge davramgini 6grenmesini beklemek gok fazladir.

Tablo 4.5
Trzh(J) j=1 j=2 j=3
i= 0 1 0
=2 0.5 0 0.5
i=3 1 0 0

(b) Ekonomi Al duragan dengedeyken i ajaninin j malini bulundurma olasilig

e (jk) j=1 j=2 j=3
i=1 0,0,0) (0.167, 10, 0.333], 0) 0.0,0)
i=2 ({0, 0.25], 0.167, 0) 0,0,0) (0.167, 0, [0, 0.083])
i=3 (10, 0.51, 0, 0.167) 0,0,0) (0,0,0)
(©) Ekonomi Al duragan dengesinde i ajaninin j malim bulundurma ve k mah ile

takas etme olasitifi. Tablodaki (i,j) girigi su Ggliddir :  ; (j1) 7(j2) 7 (j3)

m; (jklj) i=1 j=2 =3
i= ([0,11,0,0)? (1,0,1,0) (1, 1, [0,1])?
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i=2 (f0,11,1,0) (0,[0,1], 0)? (1, 1, 10,1
i=3 ({0,11,0,1) (1,[0,1], 1)? 0,0, [0,1])?

(d) Ekonomi Al i¢gin denge takas degisim stratejileri.(Soru isareti O olasilikli olaylar igin
ardisik denge stratejilerini belirtmektedir. ) Tablodaki (i,j) girisi su tglidir:

m (1) m(27) i (3l))

; () j=1 j=2 j=3
i=1 1 0

i=2 0 1 0

i=3 0 0 1

e) Al ve A2 ekonomileri igin denge tiiketim stratejileri

Tablo 6'da Ekonomi Al'in uzun simiilasyon sonuglan verilmektedir. Tablo 6d, 1000.
periyottaki kazanan (cazip) simflayicilardan olusturulmus ve tablo 5d'den alinan teorik
tahminlerle karsilagtmlmugtir. Sonug olarak fden k'ya kadar olan tablolar, t
iterasyonunda aktive edilen her bir ajan tipi i¢in en giiglii simflayicilan gostermektedir.
Tablo 6'teki sonuglar, tablo 5'deki teorik sonuglarla karsilastinldiginda eldeki varliklarin
dagilimmnin duragan denge dagilimlarina yakinsadigy goriiliir. Benzer sekilde, cazip
simflayicilanin sistemi tarafindan yiiriitiilen takas ve tiiketim stratejileri, gergekte denge
stratejileri ile Grtiismektedir. Ornegin; Tablo 6d su sekilde okunabilir. I tipindeki bir
ajamin degisimden sonra elinde 1 nolu mal varsa, ajan onu tiiketir; listedeki hem birinci
hem de ikinci simflayicimin sart kismu karsilanmigtir, ancak birincinin glicti daha ytiksek
oldugundan kararlann o belirler. Oyuncu 2 numarali mali sakliyorsa onu tiikketmez
( ikinci ve igiincii simflayicilarin sart kisimlan karsilastinlmistir ancak ikinci daha
yitksek giice sahiptir). Oyuncu 3 numarali mah sakliyorsa, onu tiiketir ( 3. simflayici
uygun tek simflayicidir ) Bu son karar yanhgtir ancak ajan I'nin 3 numarali mals tiiketim

karari i¢in diisiinme frekansi ihmal edilebilir. Bu ylizden yamlg: maliyetli degildir.



Tablo 4.6
Ajanlarin Sayis: A, =50
Sinuflayicilann Sayilar E, =72, C, =12
Fayda u, =100 i=123
Depolama Maliyeti ¢, =01 ¢, =1 ¢3 =20
Baslangic Etki Giigleri (Strengths) Seewy =0, Sppey =0

Teklifler (Bids)

by, =025 b,, =0.25

(a) Ekonomi Al i¢in kullamlan parametre degerleri

b]] =0.025 b|2 =0.025

Tis00(F) j=1 j=2 j=3
i= 0 1 0
i=2 0.502 0 0.498
i=3 1 0 0

31000 (J) j=1 j=2 Jj=3
i= 0 1 0
i=2 0.506 0 0.494
i=3 1 0 0

(b) Ekonomi Al igin t=500 ve t=1000 'de i ajaninin j malin1 bulundurma frekans:

3500 ( 7k) Jj=1 Jj=2 Jj=3
i=1 0, 0,0) (0.16, 0, 0) (0.0,0)
i=2 (0,26, 0.16, 0) (0,0,0) (0.17,0, 0)
i=3 (0,52, 0,0.17) ~_(0,0,0 (0,0,0)
1000 ( jk ) Jj=1 Jj=2 Jj=3

87
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i=1 (0, 0, 0) (0.17, 0, 0) (0.0, 0)
i=2 (0,27, 0.17, 0) (0,0, 0) (0.19, 0, 0)
i=3 (0,51, 0, 0.19) (0, 0, 0) (0, 0, 0)

(c) Ekonomi Al i¢in t=500 ve t+=1000 i ajammn j malimi bulundurma ve k iiriiniinii

bulunduran bagka bir ajanla bir araya gelerek onu takas etme olasilig:.

1000 (Jk1 ) j=1 j=2 Jj=3
i=1 (1,0,0)
i=2 (1,1,0) 1,1,0)
i=3 (1,0,1)

(d) Ekonomi Al igin  t=1000'de (j,k) kosullu i ajan: igin kazanan simiflayicilarin

hareketleri.
Iterasyon Simflayici Etki Giicii
100 1 0 0 1 45.8

# # 0 0 -0.47

0 # # 1 -0.16

() t=1000"inci iterasyonda I. kategori oyuncu i¢in en yiiksek etki giiclii tikketim

simiflayicilan.
Iterasyon Smuflayici Etki Giicii
100 0 # # 1 0 0 1 11.22

0 # # 0 | 0 0 -0.08
# # 0 0 0 1 0 -0.08

(g) t=1000'inci iterasyonda I. kategori oyuncu i¢in en yiksek etki giicli takas

siniflayicilari.
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Iterasyon Simnflayici Etki Giicii
100 1 0 0 0 0.0089

0 1 1 49.04

# 0 # 0 -10.90

(h) t=1000"inci iterasyonda II. kategori oyuncu i¢in en yiiksek etki giiclii tiiketim

siniflayicilar.
Iterasyon Siniflayic Etki Giicii
100 # # 0 # # 0 1 4.86

# # 0 # # 0 1 4.86

# # 0 # 0 # 0 0.0022

0 0 1 1 0 0 1 0.002

0 # # 0 1 0 1 12.72

0 # # 0 # # 0 -1.79

(i) t=1000'inci iterasyonda II. kategori oyuncu igin

en vyiksek etki gii¢li takas

simiflayicilar.
Iterasyon Simflayici Etki Giicii
100 # 0 # 0 -0.024
# # 0 0 -0.412
0 1 1 31.62

(j) t=1000"inci iterasyonda IIl. kategori

simflayicilan.

oyuncu igin en yiiksek etki giiclii tiiketim
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Iterasyon Simflayici Etki Giicit
100 # 0 # # 0 # 1 -0.01

# 0 # 0 1 0 - 0.01

# 0 # 0 0 1 1 7.78

(k) t=1000'inci iterasyonda III. kategori oyuncu igin en yiiksek etki giicli takas

simflayicilari.

Ekonomi A2'nin ekonomi Al'den farklilastii tek nokta ajanlarin arzu ettikleri mali
tiikketmelerinden elde ettikleri fayda miktarimin 100 (100 birim fayda ) yerine 500 (500
birim fayda ) olmasidir. Parametrelerdeki bu degisimle birlikte yeterince yiiksek
indirgeme faktorleri igin, Kiyotaki-Wright'n ekonomisindeki tek ve essiz duragan
denge daha once bahsedilen spekiilatif dengedir. Spekiilatif dengeyi karakterize eden

olasiliklar Tablo 7'de Ozetlenmistir. Simiilasyon ise Tablo 8'de dzetlenmektedir.

Tablo 8, spekiilatif degil de temel bir dengenin varligmmin karakteristiklerini
gostermektedir. Tablo 8b ve 8c'deki sonuglarlar, Tablo 7b-7c ve 5b-5c'deki teorik
tahminler karsilagtimlirken, spekiilatif denge ile temel denge arasindaki en Onemli
farkin, spekiilatif dengedeki 1. kategori ajanlarin 3 numarahh mah 2 numarali mallarla
degistirmeyi isterken diger dengede bdyle bir durumun séz konusu olmamasidir.

Tablo8d'de 1. kategori ajanlarin 2 nolu mali 3 nolu mala takas etmeyi istedikleri
goriilmektedir. Yani: i = I igin T;j( jk|2)=(1,0,1) 'dir. Bu durum ekonomi Al'deki

'r;j( jk|2)=(1,0,0) olmas: durumuyla kargilastinlmaktadir (bkz. Tablo 5d ya da 6d ).
Oyleyse, varlik tutma kaliplaninin dagilimi nasil olur da spekiilatif bir dengeyi
destekleyememektedir ? Bu sorunun yanit1 1. tip ajanlanin tikketim simflayicilan iginde
bulunmaktadir. Spekiilatif dengeyi desteklemek i¢in, kazanan tiiketim simflayicilarinin
saklanan mallar arasinda ayirt edilebilmesi i¢in yeterince 6zgiin olmalan gerekir ki
degisim simiflayicilari uygun bir gekilde telafi edilebilinsinler. Kazanan simflayicilann,
3 numarah mahn fazladan tilketime yol agacak sekilde genellik diizeyleri ifade etmesi

ve bilgiyi spekiilatif dengeyi destekleyecek sekilde tiiketim siniflayicisindan degisim
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siniflayicisina géndermesinde basarisizlik ortaya ¢ikmaktadir.

Ekonomi A2'nin sonuglan yetersiz olmakla birlikte iki ilging noktaya dikkat
cekmektedirler. Birincisi bu sonuglar kullandigimz algoritmamin  eksikliklerini
gostermektedir. Ikincisi yapay zekdli ajanlarmizin fazla sabirsiz olup olmadiklari

sorunu giindeme gelmektedir.

Tablo 4. 7
m!'(5) j=1 i=2 j=3
i=1 0 0.707 0.293
i=2 0.586 0 0.414
i=3 1 0 0

(b) A2 Ekonomisinin spekiilatif dengesinde i ajaninin j malin1 bulundurma olasihg:

m; (jk) j=1 Jj=2 Jj=3
i=1 (0,0,0) ([0, 0.269], 0.138,0.097) (0.097, 0, [0, 0.029])
i=2 ([0, 0.269], 0.138, 0.057) (0,0,0) (0.138,0.098, [0, 0.098])
i=3 ([0, 0.528], 0, 0.235) (0, 0, 0) (0, 0, 0)

c) A2 Ekonomisinin spekiilatif dengesinde i ajaninin j malim bulundurma ve k maliyla

takas etme olasilig1.

m; (jk1j) j=1 j=2 j=3
i=1 (10,11,0,0)? (1,[0,11,0) 1, 0,[0,1])?
i=2 (0,11, 1,0) (0,{0,11, 0)? (1,1, [0,1])
i=3 ({0,13,0,1) (1,[0,1], 1)? 0, 0,10,11)?

d) A2 ekonomisi igin spekiilatif denge takas stratejileri.
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Sabir tecriibe gerektirir. Siniflayici sistem igerisindeki aktarma sistemi uzun donem
ortalama giiclerle yakinsayacak sekilde tasarlanmistir. Limitte yapay zekal ajanlar uzun
dénem ortalama getirilerini maksimize edecek sekilde davranmalidirlar. Ciinkii duragan
durum etki gii¢leri getirileri goreli frekanslarina gére agirliklandinr. Ancak optimal
kurallarin istenen giiclere ulasmas1 zaman, alir. Baglangigta yapay zekdli ajanlarin
davramglar olduk¢a miiyopik olabilir. Ekonomi A2 'g'ibi,' dengenin dogasinin indirgeme
oramyla birlikte degistigi ekonomilerde, bu baslangigtaki miyop olma durumu;
ekonomiyi, 6rmegin; temel denge gibi diigiik indirgeme faktorlii duragan bir dengeye
yoneltecek sekilde ters bir etki yapabilir. Uzerinde ¢alistigimiz algoritma bu tutuklugu
onlemek icin yeterince tecriibe saglamalidir. * Var olan algoritma g¢aligtirilan uzun

simulasyonlarda bile spekiilatif dengeyi destekleyecek ¢ok az deneyim igermesi
bakimindan hatali g6ziikkmektedir.

Tablo 4. 8
Ajanlarin Sayisi A, =50
Sinmiflayicilarin Sayilan E, =72, C, =12
Fayda u, =5001i=123
Depolama Maliyeti c, =0.1 ¢, =1 ¢; =20
Baslangi¢ Etki Giigleri (Strengths) Seemn =0, Sis,y =0
Teklifler (Bids) b, =0.025 b, =0.025

b,; =025 by =025

(a) A2 Ekonomisi igin kullanilan parametre degerleri

5 Marimon ve Miller (1989 genetik algoritmalarla yaptiklari ¢aligmalarda 30 simulasyindan 25'inde
Ekonomi A2'nin spekiilatif dengeye yakimsagini gérmiiglerdir.)
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Tis00( 7) j=1 j=2 j=3
i= 0 1 0
i=2 0.504 0.496
i=3 1 0 0

1000 (J) j=1 j=2 j=3
i=1 0 1 0
i=2 0.466 0 0.534
i=3 1 0 0

(b) Ekonomi A2 igin t=500 ve t=1000 'de i ajanimin j malim bulundurma frekans:

;500 ( 7k) Jj=1 j=2 Jj=3
i=1 0,0,0) (0.16,0.17,0.15) 0.0,0)
i=2 0, 0.16, 0) 0,0, 0) (0.17, 0.15, 0.04)
i=3 (0,52, 0,0.17) 0,0,0) 0,0,0)
1000 ( 7k ) j=1 j=2 j=3
i=1 0, 0,0) (0.18, 0.13, 0.19) (0.0,0)
i=2 (0, 0.18, 0) 0,0,0) (0.18, 0.19, 0.04)
i=3 (0.34, 0, 0.18) 0,0,0) 0,0,0)

¢) Ekonomi A2 i¢in t=500 ve t=1000 i ajamimin j malm bulundurma ve k {iriiniinii

bulunduran bagka bir ajanla bir araya gelerek onu takas etme olasihg:.

;1000 (k1 /) j=1 j=2 Jj=3
i=1 0,0,0) 1,0,1) ©0,0,0)
i=2 ‘ ©,1,0) 0,1,0) (1,1,0)
i=3 (1,0,1) 1,1,1) 1,0,1)

(d) Ekonomi A2 igin  t=1000'de (j,k) kosullu i ajam i¢in kazanan siiflayicilarin

hareketleri.
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47. KW CEVRESINDE YAPILAN DENEYLER VE SIMULASYONLARIN
KARSILASTIRILMASI

Bu ¢aligmada daha once de bahsettigimiz gibi; Marimon, McGrattan ve Sargent (1990)
ve Mliller (1989) Kiyotaki-Wright’in iktisadi ¢evresinde gerceklesen dengeleri test
etmek iizere yapay zekdl ajanlan kullanmuglardi. Her periyotta optimal kararlan
hesaplamak yerine; bu yapay zekdya sahip ajanlarin kararlan basitlestirilmis bir
algoritmayla belirlenmigti. Bu ¢aligmalarin sonuglarina gére; modelin  ¢ogu
parametrizasyonu igin, Nash stratejisi, baskin strateji olarak ortaya ¢ikarken, belirli

sartlar altinda tahmin edilen ¢iktilara ulagilamamaktadir.

Paul M. Brown’un 1995 yilinda yayinladigi makalesine deginecek olursak; Brown
deneylerinde, bireylerin herhangi bir mali degisim aract olarak uyarlayip
uyarlamayacaklarin test etmektedir. Bireylerin bir mal1 bu amagla kullanmak istemesi,
ornegin fayda fonksiyonunun i¢ine paramin da konulmas: gibi ek kisitlarin degigim araci

olarak kullanilan para i¢in gereksiz oldugu yargisini desteklemektedir.

Deneylerde kullamilan bireylerin kararlan ile yapay zekdli ajanlarin kararlan
karsilastinlirsa, sonugta deneklerin az arzulanan bir mali bagka ihtiyaglanim kargilamak

i¢in siklikla takas ettikleri gorilmistiir.

36 lisans ogrencisi ile yapilan deneylerin sonuglar takas edilen mallardan birinin
degisim araci olarak ortaya giktigi sonucu desteklenirken; olduk¢a diigiik bir piyasa
etkinligine yol agacak sekilde; deneklerin tamamimn degil de yalmzca bir kisminin
Nash stratejisi uygulandign goriilmiigtir. Bunun nedeni, baglangigta rasyonel
sayilabilecek bir tepki iken; uzun donemde bu Nash stratejisinden sapmalarin optimal
bir davrams bigimi olmadig gézlenmistir. Brown’a gore; deneklerle: spekiilatif dengeye

ulasilabilen yapay zekdli ajanlar arasinda zekd, riskten kagmma, smurh finansal
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motivasyon ve ortamdaki tecriibe eksikligi gibi kavramlar, deneklerle algoritmalarin
ticaret kaliplarindaki farkliliklar bu gibi sebeplerden kaynaklanmaktadir.

John Duffy ve Jack Ochs isimli iki iktisatginin 1999 yilinda birlikte yayimladiklar
calismada da Kiyotaki-Wright ‘in ¢aligmasindan esinlenilerek yapilmig Iaboratuvar
deneyleri  anlatilmaktadir. Duffy ve  Ochs, Kiyotaki-Wright’m  birgok
paremetrizasyonunu kullanarak; bu modelin denge dis1 oyunla yaratilmig dinamiklerle
uyumlu olup olmadigim aragtirmiglardir. Duffy ve Ochs’un dizaynlari da iki gegit
davramgsal degisken igermektedir. Bunlardan ilki; mallarin dagilim ikincisi ise bir
ajanun titketim malinin fayda degeridir. Bu davramigsal degiskenlere ek olarak; bilgideki
manipiilasyonlarin ya da baslangi¢c stoklarmin davramglar iizerinde herhangi bir

sistematik etkisi olup olmadigimi da test etmeye ¢aligmuglardir.

Duffy ve Ochs deneylerinde Marimon vd. ve Brown’un elde ettigi sonuglara benzer
sonuglara ulasirken, ger¢ekte Duffy ve Ochs’un ¢alismasini digerlerinden ayiran
ozelliklere sahiptir. Omegin; Brown, Kiyotaki-Wright modelinin yalmzca tek
versiyonunu ele alirken; Duffy ve Ochs farkli parametrizasyonlarla Kiyotaki-Wright
modelinin biitiin versiyonlanimi ele almuglardir. Ikincisi; yalmzca denge davramisi
izerinde durmayip, bireylerin neden belirli stratejileri sectikleri sorusuna da

odaklanmuglardir.

Daha 6nce bahsettigimiz gibi; Kiyotaki-Wright’a gére ajanlar inanglarini, veri bir mali
ellerinde tutmanmin beklenen karlihga gore sekillendiriyorlarsa, ii¢ sey, dikkate

almalidirlar,

® O mali elde tutmanin periyot bagina maliyeti
® O malin tikketiminden elde edilecek fayda

® Ajanin tiiketmede istedigi mali elinde bulundururken bagka bir ajanla karsilagma
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ve 0 ajanin elindeki mali takas etmeye istekli olma olasilig.

Duffy ve Ochs’un ¢aligmasindaki temel sorunsal ise Kiyotaki-Wright ortamina

yerlestirilen gergek ajanlarin inanglarim bu yolla sekillendirip sekillendirmeyecekleridir.

Daha 6nceki béliimlerde deginildigi gibi; Marimon vd. (1990) yaptig1 simiilasyonlarda,
adaptif bir 6grenme algoritmas: takip eden ajanlarin igsel olarak bir degisim araci
olugturduklarim gOstermisti. Ancak bu yapay zekédli ajan popiilasyonu, rasyonel
beklentiler dengesi spekiilatif bir stratejiyi takip etmek igin bir ya da daha fazla tip
gerektirse de temel stratejilere egilimlidirler. Yani; yalmzca gegmis getirilere gore
hareket edecek sekilde programlanmis olan ajanlar, Kiyotaki-Wright ortamindaki
tamamen rasyonel beklentileri destekleyecek davranis kaliplan olusturmaktadirlar.
Benzer bir davrams kalibi Brown’un deneylerinde de goriilmektedir. Ancak Brown’un
deneyi Kiyotaki-Wright ortaminin biitiin 6zelliklerini ele almamakta ve kargilagtirmah

bir analize izin vermemektedir.

Duffy ve Ochs ise deneysel dizaynlarinda, Kiyotaki-Wright'in varsayimlarm bir
labarotuar ortaminda olusturulabilecek en iyi gekilde ele aldiklarim iddia etmektedirler.
Omegin; deneklerin riskten kaginmalar: azaltilmis, sabit indirgeme ile sonsuz ufuklu bir
ortam olusturulmaya ¢ahisilmig ve her oyuncu tarafindan eski periyotlarda elde tutulan
malla ilgili bilgiden oyuncular haberdar edilerek ortak bilgi varsayimi da karsilanmaya

cahisilmistir. Bu 6zellikler Brown’un deneylerinde saglanamamistir.

Buna goére; Duffy ve Ochs teorik ortama olabildigince yakin bir deney ortam
olusturmak iizere yaptiklari modifikasyonlarin oyunculann davramslan iizerinde kiigiik
bir etkisi oldugunu gormiislerdir. Duffy ve Ochs’un denckleri davramssal kosullardan
bagimsiz. olarak temel stratejileri oynama egilimindedirler. Denekler, tiiketim artan

faydasina; spekiilatif stratejileri kullanma frekanslarmi artirarak cevap verdiklerinde;
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bu, genellikle teoride spekiile etmesi diigliniilen oyuncular tarafindan yapilmaktadir.
Stoklarin baglangigta oyunculan spekiilatif davranmaya itecek sekilde dagitilmas: da,
onlann temel stratejilerden uzaklagtirmamistir. Bireysel diizeyde ise davramislar,
pekistirmeli 6grenme modellerinde oldugu gibi gegmis getirilere (payoff) tepkiyi
yansitmaktadir. Bu durumun ‘tam rasyonel’ Bayesgil modellerdeki pazarlanabilme

sartlarina olan tepkiyi yansitmadig1 sdylenebilir.

Burada da Brown’un deneylerine benzer sekilde Kiyotaki-Wright modelline gore
bulunan negatif sonuglar dikkat ¢ekicidir. Ajanlarin dinamik problemlerini
cergevelemeye calisan bu modelin cari saklama maliyetlerini azaltmakla gelecekte
beklenen faydalarmi artirma arasindaki geligkiyi ¢ok iyi yansitmadigy séylenebilir.
Dahas: adaptif bir sekilde olusturulmusg davranis kaliplan ile tamamen rasyonel ajanlarin
davranig kaliplart arasindaki keskin farkhliklar ile diger olasi bilgi farkliliklari, zaman
ve biitge kisitlan gok iyi parametrize edilmemis olmasi deneylerle Kiyotaki-Wright

simiilasyonlan arasindaki farklar: agiklamaya yardimci olabilir.
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SONUC

Pekistirmeli 6grenme metodunu, Oriimcek A1 modeline uyguladigimizda, Oriimecek
Ap  istikrarsiz durumda dalgalanma, Oriimcek Ag istikrarli durumda ise dengeye
yakinsama oldugunu goérdiik. Daha 6nce Arifovic'in (1994) genetik algoritmalarla
yaptiit simiilasyonlar da, her iki durumda da dengeye ulasmusti. Oysaki, Wellford'un
yapt1g1, deneylerin sonuglan istikrarsiz Oriimcek Ag1 uygulamalarinin patlayan kaliplar
gostermedidi bir bagka ifadeyle dengeye yakinsamadifimi s6ylemektedir. Rekabetci
fiyat ve Cournot fiyati bolgesindeki fiyat dalgalanmalan biitin deneysel veriyi
karakterize etmektedir. Baz1 deneylerde piyasa fiyatinin rasyonel beklentiler diizeyine

ulaghi@ ancak biitiin siire boyunca orada kalmadig: periyotlar vardir.

Istikrarsiz durumlardaki fiyat politikalan istikrarli durumdakilerden daha fazla
dalgalanma gosterdiginden, Wellford biitiin periyotlardaki fiyat varyansimn hem
istikrarli hem de istikrarsiz durumlarda aym oldugu hipotezini test etmistir. Hipotez
alternatif hipotez lehine reddedilmistir; yeni istikrarsiz durumdaki varyans istikrarh
durumdakini gegmektedir.Wellford'un deneylerin ortaya koydugu davrams kaliplan,
pekistirmeli dgrenme simiilasyonlarinda ortaya ¢ikan davrams kalibi ile sagirtici bir

sekilde benzerlikler gostermektedir.

Pekistirmeli 6grenmenin diger yontemlerden ayriran en dnemli yanlan bireyin iginde
bulundugu ortamla dogrudan iletisimiyle 6grenmesi izerine yaptifi vurguyla ayrilir.
Orneklem denetlenmesine ve ortamin tam olarak modellenmesine dayanmaz.
Pekistirmeli 6grenme, uzun vadeli hedeflere ulagabilmek i¢in, bir ortamla iletisgiminden
dogan ogrenmeyle ilgili bilisimsel konulan ciddi olarak ele alan ilk alandir. Sonug
olarak pekistirmeli 6grenme metodu, Oriimcek Ag Modelini simiile etmede genetik
algoritmalardan, deneylerle bulunan davramg kaliplarina daha yakindir. Ancak, simrli
rasyonellik kavramlannin tam olarak ortaya koydugu karmagiklign agiklamada tam
oriismemektedir. sinirh rasyonellik kavramlarin; riskten kaginma finansal motivasyonun

limitli veya az olmasi, ilgili ekonomik ¢evrede yeterli deneyiminin olmamasi, hesap
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yapma kabiliyetinin azlig1 gibi, ajanlarin davranislarimi etkilemektedir ve siirh rasyonel
davramg kaliplarninin 6grenme sirasinda ve karar kurallarnmn giincellenmesinde etkili
olmaktadir. Bu durumda bu model i¢in daha ger¢ek¢i algoritmalar gergeklestirilebilir.

Yeni laboratuvar deneyleriyle karar kurallarinin giincellemesi siirecleri incelenebilir.

Caligmamin ikinci kisminda ise, ilkk olarak Marimon, McGrattan ve Sargent (1990),
Kiyotaki Wright'mn iktisadi ¢evresinde dogan dengeleri test etmek lizere yapay zekdya
sahip oyuncular1 kullandiklari simflayic: sistemlerle 6grenme modeli iizerinde duruldu.
Simiilasyon bulgulan Brown (1995) ve Duffy&Ochs (1999) 'un Kiyotaki-Wrgiht
¢evresinde yaptifi deneylerin sonuglanyla karsilagtinldi. Sonugta ¢ikan deneysel
bulgularla, yapay zekd algoritmalarimin insan davramglarim ve smrh rasyonellik
kuraminca vurgulanan 6zelliklerinden ne kadarini ifade etmekte oldugunu ve bunun igin

ne gibi ¢alismalar yapilabilecegi tartigild.

Marimon vd. (1990) yaptig1 simiilasyonlar da, adaptif bir 6grenme algoritmas: takip
eden ajanlarin igsel olarak bir degisim araci olusturduklarim goéstermisti. Ancak bu
yapay zekili ajan popiilasyonu, rasyonel beklentiler dengesi spekiilatif bir stratejiyi
takip etmek i¢in bir ya da daha fazla tip gerektirse de temel stratejilere egilimlidirler.
Yani; yalmzca gegmis getirilere gore hareket edecek sekilde programlanmig olan
ajanlar, Kiyotaki-Wright ortamindaki tamamen rasyonel beklentileri destekleyecek
davrams kaliplan olugturmaktadirlar. Benzer bir davrams kalibi Brown’un deneylerinde
de goriilmektedir. Ancak Brown’un deneyi Kiyotaki-Wright ortamumn biitiin

ozelliklerini ele almamakta ve karsilastirmali bir analize izin vermemektedir.

Duffy ve Ochs ise deneysel dizaynlaninda, Kiyotaki-Wright’in varsayimlanm bir
labarotuar ortaminda olusturulabilecek en iyi sekilde ele aldiklarini iddia etmektedirler.
Omegin; deneklerin riskten kagmmalan azaltilmas, sabit indirgeme ile sonsuz ufuklu bir
ortam olusturulmaya c¢ahigilmis ve her oyuncu tarafindan eski periyotlarda elde tutulan
malla ilgili bilgiden oyuncular haberdar edilerek ortak bilgi varsayim da karsilanmaya

calisitilmigtir. Bu 6zellikler Brown’un deneylerinde saglanamamgtir.
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Buna gore; Duffy ve Ochs teorik ortama olabildigince yakin bir deney ortamm
olusturmak iizere yaptiklari modifikasyonlarin oyunculann davramslan {izerinde kiigiik
bir etkisi oldugunu gormiiglerdir. Duffy ve Ochs’un denekleri davranigsal kosullardan
bagimsiz olarak temel stratejileri oynama egilimindedirler. Denekler, tiiketim artan
faydasina; spekiilatif stratejileri kullanma frekanslarim artirarak cevap verdiklerinde;bu,
genellikle teoride spekiile etmesi disiiniilen oyuncular tarafindan yapilmaktadir.
Stoklarin baglangigta oyunculan spekiilatif davranmaya itecek sekilde dagitilmas: da,
onlan temel stratejilerden uzaklagtirmamugtir. Bireysel diizeyde ise davramslar,
pekistirmeli 6grenme modellerinde oldugu gibi gegmis getirilere (payoff) tepkiyi
yansitmaktadir. Bu durumun ‘tam rasyonel’ Bayesgil modellerdeki pazarlanabilme

sartlarina olan tepkiyi yansitmadig: sdylenebilir.

Burada da Brown’un deneylerine benzer sekilde Kiyotaki-Wright modelline gore
bulunan negatif sonuglar dikkat ¢ekicidir. Ajanlarin dinamik problemlerini
cergcevelemeye ¢ahsan bu modelin cari saklama maliyetlerini azaltmakla gelecekte
beklenen faydalanm artirma arasindaki geligkiyi ¢ok iyi yansitmadifi soylenebilir.
Dahas1 adaptif bir sekilde olusturulmus davrams kaliplan ile tamamen rasyonel
ajanlann davrams kabplan arasindaki keskin farklhiliklar ile diger olas: bilgi farklihiklar,
zaman ve biitce kisitlan ¢ok iyi parametrelenmemis olmasi deneylerle Kiyotaki-Wright

simiilasyonlar arasindaki farklan agiklamaya yardimci olabilir.

Sonug olarak, hem Oriimcek Ag1 modelinde kullandigimz pekistirmeli 6grenme
metodu, hemde Duff&Ochs (1999), deney sonuglarindan Onerdikleri pekistirmeli
ogrenme modeli yapay zekidli ajanlarla yapilan simiilasyonlarda gercek davranig
kaliplarna daha yakindir. Fakat burada, yukanda belirttigimiz sinirh rasyonellik
kuraminin bahsettigi karmasikhigi modellemede yeterli degildir. Simiilasyonlar, simrh
rasyonelligin ortaya koydugu tatmin olma siiregleri yerine maksimizasyon yapmakta ve
heterojenligi icermemektedir. S6z konusu karar siireglerinin karmagik niteligi, bu

konuda daha fazla ¢calisma yapilmasi gerektigini isaret etmektedir.
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EK 1

% Bu program Orlimcek Ag1 Modelini, pekistirmeli 6grenme metoduyla simille etmektedir.
%

% Pekistirmeli 6grenme yonteminden Q-6grenme metodu kullanilmistr,

%

% x,y,A,B degerleri Arifovic(1994)'in ¢aligmasindan alinmigtur.

%

% N, firma sayisim gdstermektedir.

% AKS, firmalarin alternatif karar sayilarin1 gostermektedir

% T, simillasyon periyot sayisin gostermektedir.

% x ve y, driilmecek agi modelinin, lineer ve kuadratik maliyet

% parametrelerini gdstermektedir.

% A ve B, driilmcek af) modelinin, talep kesisimi ve talep egrilerini gostermektedir.
% cek, random number genetor'un ¢ekirdek degerini gostermektedir.

% stepsize, Q-6grenme modelinin paremetrelerinde olup, Q-degerlerinin giincellenmesi igin step-size
parametresini gostermektedir.

% discount, Q-6grenme modelinin parametrelerinden olup, discount fakt6tiiriinii gostermektedir.
% epsilon, Q-6grenme modelinin parametrelerinden olup, rasgele se¢im karan olasihgim gostermektedir.
% F, piyasa fiyatlar: matriksini gostermektedir.

% M, piyasa miktarlar: matriksini gdstermektedir.

% q, firmalarin segtikleri miktarlarin matriksini gostermektedir.

% pi, firmalann kar matriksini géstermektedir.

% f(i).p, firmalarin herbir periyottaki segme olasiliklarini gostermektedir.

% f(i).Q, firmalarin herbir periyottaki Q-degerleri matriksini gostermektedir.

% f(i).a, firmalarin herbir periyotta segilen kararlar matriksini gostermektedir.

% reward, tiretim miktan seviyeleri igin elde edilen kazanglar (rewards) gostermektedir.

% 1, Segilen tiretim kararim gostermektedir.

% f(1).Q(:,1), baslangigtaki Q degerlerini gostermektedir.

% f(i).p(:,1), baslangigtaki segim olastliklarm: gostermektedir.

% Qd, % Q-Oprenme giincelleme hatasin1 gostermektedir.

clear all;



N =100;
AKS =32;
T =150;
cek =1;

% Orlimcek Ag1 modeli parametreleri (Arifovic 1994).

x=0;

y =0.016;

A = 2.296;

B =0.0168;

%A =2.184;

%B = 0.00152;
q_max = A/B/N;
q_min = 0;

stepsize =0.01;
discount =0.1;

epsilon =0.01;

% Random number generator.
rand('state’, cek);

% Oriimcek Agt model degiskenléri.
F = zeros(1,T);

M = zeros(1,T);

q = zeros(N,T);

pi= zeros(N,T);

% Firma degiskenleri .
fori=I:N

f(i).p = zeros(AKS,T);
(i).Q = zeros(AKS,T);
f(i).a = zeros(1,T);

110



f(i).output = [};

£(i).Q(:,1) = 0.001 *randn(AKS, 1;
£i).pC:,1) = (AKSA-1)*ones(AKS, 1);

end

% Firmalarin karar seti

ara = (q_max-q_min)/AKS;
KS = [q_min+ara/2:ara:q max-ara/2]';

tic

fort=1.T

% Karar se¢imi
for i=1:N

% Epsilon-greedy segimi
if (rand<=epsilon)

% Karar'i rasgele seg

perm = randperm(AKS);

J=perm(1);
f(i)-a(t) = KSQ);
else

% Greedy karann segimi
[Qmax,j] = max(f(i).Q(:,1);
f(i).a(t) = KSQ);

end

% Firmanin segtigi tiretim miktarin1 ve karim belirlenmesi

q(i,t) = f(i).at);

end

% Piyasay: temizleyen fiyat1 belirlenmesi
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M(t) = sum(q(:,1));
F(t) = A - B*M(t);

for i=1:N

% Karlarin hesaplanmasi

maliyet = x*KS + 0.5*N*y*KS.~2;
reward = F(t)*KS - maliyet;
I'=(KS ==1(i).a(1));

pi(i,t) = reward"™I;

% Q-degerleri

Q=1().QC.1);

Qd = stepsize*(reward-+discount*max(Q)-Q); % Q-Ogrenme giincelleme hatas:
Q=Q+Qd>k;

% secim olasiliklar

S = exp(Q*(t™-1));
p = S/sum(S);

% Q-degerlerinin ve se¢im olasiliklarinin giincellenmesi
f().QCt+) = Q;
f(i)-p(:,t+1) = p;

end

end

figure;

subplot(2,1,1);

hold on;

title('Orumcek Agi Modeli ve Pekistirmeli Ogrenme b ) istikrarli Durum');
plot(F);

ylabel('Fiyat');

hold off;

subplot(2,1,2);
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hold on;

plot(M,'r:");
xlabel('Periyot');
ylabel('Toplam Miktar');
hold off;

toc
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