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FlNANSTA EVRlMSEL ALGORlTMlK YAKLA§IMLAR:
GENETlK ALGORITMA UYGULAMALARI

EVOLUTIONARY ALGC^RITHMIC APPROACHES IN FINANCE:
APPLICATIONS OF GENETIC ALGORITHMS
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Bu 9ali;?mamn amaci evrim ve gcnctigin dogal surecinc dayah stokastik bir
arajnrma vc optimizasyon teknigi olan gcnetik algoritmalan vc finans
alanindaki uygulamalarini incelemektir. C^ab^mada ilk olarak cvrimscl
algoritmalar, genctik algoritmalar ve genetik algoiitmalann (;ali:jma
adimlanna dcginilmi*;tir. Daha sonra genetik algoritmalann finans alanindaki
uygulamalan ilc ilgili yazin taramasi yapdmi^tir. Finansa! uygiilamalar, i^letmc
finansi ilc finansal piyasa sisremlcri ve finansal ekonomi olmak iizere iki ana
bajlik altinda incelenmi^cir. Cicnctik alguritmalarin finans uygulamasina
yonelik 90k yogun bir literatur bulunmasina ragmen Turkiyc'deki piyasalara
uygulamalan oldukt^a kisuhdir. Yapilan yazin caramasi ilc bu yontemin finans
alanindaki kullanim alanlanna ornekler vtrilerck bu konu ile ilgilenen
arajtirmacilara yol gdsterilmesi ama^l

Anahtar Sozciikler. Bmmsel Algoritmalar, Genetik Algoritmalar, Finamul
Vjgulamalar.

ABSTRACT

The objective of this study is to review genetic algorithms, which arc
evolution and natural genetic process based stochastic search and
optimization techniques, and their financial applications. Tirsr, the concepts
of evolutionar)' algorithms and genetic algortihms arc explained. Then,
literature on the applications of genetic algorithms on finance is reviewed.
Financial applications of genetic algoritms arc analyzed under t\\'o main
headings: applications of generic algorithms in the field of corporarc finance
and applications on financial market systems and financial economics.
Although, there is an enormous literature on financial applications of genetic
algorithms, applications on Turkish markets are c^uitc limited. With the
review of the financial application of this algoithm it is intcnted to provide
directions for Turkish researchers in this field.
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Finnnsta Evrimsd Algoritmik Yakla§imlar: Genetik Algorirma Uyguiamahn

GlRl§

Evrimsel siirec;, hayvanlann vt- bitkilerin c;evrenin sundugu firsadara
uyum gostererek fayda saglamasini olanakb kilmi^itir. Bu sureci cic alarak,.
evrimin bilgisayarh (computational) vc matemutiksel simulasyonlan ilc
geleneksel fjpdniizasyon sureglerine yeni bir yakla;?im gelijidrilebilecegi
dii^unulmustiir. F.vrimsel ilkclere bagh kahnarak olu^turulan algoritmalara
evrimsel algoritmaiar adi verilmi^idr. Evrimsel algoritmalar, evrimin
genellikle bilgi.sayar ortaminda simiile edilmesine yonelik metodlann
oiu:;;umu olarak tanimlanabilir. Evrimsel algoritmalar, rassal ^etjiitlendirmeye
ve sec îme dayab populasyon temelU bir yakla:Nimi iginde banndiran metodar
alanidir.

"Geleneksel arama metodan, probleme bir goziim adayi onerir ve onu
degijitirerek daha iyi ^oziimler elde etmeye ^alî jir. Aksine evrimsel
algoritmalar, liir ^tiziim adaylari populasyonu olu^turur ve bu populasyon
zamanla evrimlejiir. Bir adayin ^ozume ne kadar yakin oldugu, uygulamaya
bagh bi; fonksiycjndur. Bir ^oziim adajl bir parametreler toplulugunu, bii:
kurali, bir kurallar gnibunu veya agag yapisinda bir bilgisayar progrnmini
temsil cdebilir. Hepsindc de, algoritma her adayin nc kadar guclu oldugunu
hesaplat ve buna gore bir sonraki neslin ebcvcynleri olacak ya da yt»k olacak
bireyleri belirler. Daha sonra, maku! bir yeni nesii (>lu;;;turniak i<;in
ebeveynlere genedk arama i^lemcilerini {yeniden yapilanma ve mutasyon)
uygular. Bu dongu her defasinda daha gucjlu bireyier olujpturarak tekrarlanir"
(http://robot.cmpe.boun.edu.tr/593/evrim.pdf). , , -

Yapay zekanin gitdkt^e genijsleyen bir kolu olan evrimsel algoritmalann
alt daltan olarak genetik algoritmalar, genetik programlama, yapay sinir aglan
(neural networks), benzetimli tavlama, tabu arama ve bunlarla bii-likte
bulanik mantik (fuzzy logic) ij;letme, temel bilimler ve miihendislik
problemlerinde tek bajina veya karma sistemler olarak kullamlabilmektedir
(Back vd., 2000).

Bu ^abjmada finans uygulamalarmda sikbkla kullanilan bir yontem olan
genetik algoritmalar uzerinde durulacaktir.

G E N E T l K ALGORITMALAR

Ara^tirmalarda bir^ok olasibk soz konusu olurken bu olasi 96zumleri
bir araya gedren tek ve basit bir ^ozum veya her bir olasi durumun tek tek
incelenmesi olanakb olmamaktadir. Genedk algoritma teknikleri ile olasi
durumlarm akillica incelenmesi olanakb kilinmaktadii. Genedk algoritmalar,
evrimsel surecin bUgisayarda simiilasyonunu gergekle^drme metodu ve tam
olarak rasgele arama teknigi olarak a9ikianabibr.
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Gcnetik algoritmalar, ilk defa Michigan Cniversitesi'nde John Holland
ve ^ali;;;ma arkadajilan tarafindan geU;?tirilmi?tir. Holland, ara?tirmalanni,
arama vc optimumu bulma iqn. dogal se^me ve gcnetik evrimden yola
9ikarak yapmi,sur. i;;;lem boyunca, biyolojik sistemde bircyin bulundugu
^evreye uyum saglayip daha uygun hale gclmesi ornek alinrm^s, optimum
bulma ve makine ogrenme problemlerinde, bilgisayar yazilimlari
geli^tinlmi^tir (Goldberg, 1989).

g pratik optimizasyon problemlerinde kan îik degi^kenler (siirekli
ve kesikli) ve ara^tirma alamnda sureksizlikler soz konusudur, Eger bu
durumlarda standart dogrusai oimayan programlama teknikleri kullanilirsa
hesaplamalar a^ismdan 90k pahab ve etkin olmayan durumlarla kar;;ila?ilir.
Genetik algoritmalar bu durumlar i^in iyi bir cozum olusturmaktadir fBiniml
vd.,2000). ^

Genedk Algoritmalar (GA), dort a^idan normal optimizasyon ve
araj^nrma siire^lerinden aynlmaktadir (Goldberg, 1989; Bingul vd., 2000):

1. GA, parametrelerin kendisi ile degil onun kodlan (temsilcileri) ile q:aU?ir.
Bu ^ckliylc araj^tirma metodu, kcsikli ve tamsayi programlama
problemlerinin ^ozumlerinde uygulanabilir.

2. GA, tek nokta uzerine degil bir noktalar popiilasyonu (aday ^ozumler
kumesi) ile ara^tirma yapmaktadir. Bu jekilde yerel optimum tuzagina
dii^me olasiligi daha zayiftir.

3. GA, sadece bedel (ama^ fonksiyonu) bilgisi degerini kullanir, turevlerini
veya diger ikincil bilgilerini degil.

4. GA, rassal ;;;ekilde, ebeveyn se?imini ve eski jenerasyonlardan
^aprazlama yontemini kuUamr. Boylece etkin bir ^ekilde elde olan
bilgilere dayanarak yeni kombinasyonlar olu^iUirur ve uygunluk degeri
daha iyi yeni jenerasyonlar geli^iii

Genetik algoritmalar, ^oziim topluluguna adim adim genetik
operatorler uygulayarak ve uygun topluluktan arama yoluyla yeni nesiller
ureterek en iyi ^ozumlere ula^iilmasini saglar. Pratik problemlere iyi S()nu(;lar
veren basit genetik algoritmalann ^ogu ii^ ana operatorden o!u ;̂ur; Se^im
(selection), ^aprazlama (crossover) ve Mutasyon (mutation).

Sc^im, uygunluk degerini temel alarak, populasyondan uygunluk degeri
du^uk olan bireylerin elenmesi ve yerlehne uygunluk degerleri yuksek
bireylerin kopyalanmn konmasidir. Uygunluk degeri; hangi bireyin sonraki
topluluga ta?inacagini belirler. Bir dizinin uygunluk degeri, problemin ama?
fonksiyonu degerine ejtittir. Bir dizinin giicu uygunluk degerine bagU olup iyi
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bir dizi, problemin yapisina gore maksimizasyon problemi ise yuksek,
minimizasyon problemi ise dujuk uygunluk degerine sahipdr.

Seĉ im a^amasimn onemi, toplulugun (population) boyutu ile ili^kilidir.
Se^imde ku?uk topluluk boyutu ile ^ali^ilmasi durumunda topluluk
^ejiidendirmesinin olasi iyi alternatiflerin olujmasi i^in yetersiz kalmasi
sorunu ya^sanabilir. Bu sebeple se9imde, topluluktaki bireylerin
^e^itlendirmesini daraltan bir yontemin uygulanmasi iyi sonu^ vermeyebilir
(Back vd.,2000: 166).

^aprazlama

Qaprazlama operatoriiniin alnnda yatan du;;;unce, iyi uygunluk degerine
sahip iki bireyin iyi ozelliklerini birle^itirerek daha iyi sonu^lar cide etmcktir.
Fakat hangi ozelUklcrin iyi performans sagladigina yonelik bir fikir
edinilemedigi i9in ozelliklerin degi? toku;̂ u jeklinde birle^im rassal olarak
ger^ekleftirilir. Bu jiekilde rassal olarak yapilan birlejiimler ile iyi sonu^lar
alinmasi beklenir. Tabi ki bazen en kotii ozelliklerin toplandigi bir ^ocuk
olu^umu da soz konusu olabilir. Bu durumda bu ^ocuk elenecektir (Back
vd., 2000:68). Basit bir ^aprazlama ikili sistem uzerinde ajagidaki ?ekilde
gosterilebilir:

Ebeveyn 1 Ebeveyn 2 (pocuk 1 (^ocuk 2

§ekil 1. Ikili sistem uzerinde basit bir gaprazlama (Kaynak:Tsang vd.^000)

Mutasyon

Genetik algoritmalarda ^e^irlendirmeye gitmede mutasyondan
faydalanilir. Mutasyonda genlerden biri rassal olarak degi;?tirilir. Eger ikili (0-̂
1) yapida bir metod tercih edilmifse bu durumda bir genin 0 ise 1, 1 ise 0
yapilmasi bir mutasyon olacakar. Genellikle kullanilan mutasyon orani, birin
birey gen uzunluguna bolumu seviyesindedir, Ornegin 100 gen birimine

76



Hakan ER, M. Koray ^ETtN, Emre tPEK0 QETtN

sahip bir bifey i^in oran O.Ol'dit. Diger deyi?le rassal olarak duj^iinuldugiinde
her bir genin mutasyona ugrama olasiligi % l'dir (Back vd.,2000, s.68).

Bu tur genetik operatorlerin kuUammi Ue en iyi uygunluk degerine
u^a?maya ?ali?an genetik algoritmalann aki? diyagrami a?agidaki jekildeki gibi
olacaknr. Algontmanin durmasi i^in saglanmasi gerekai kriter; genelHkle
belli bir uygunluk degerinin yakalanmasi veya belirlenen sayida donglinun
saglanmasi olarak venlmektedir. Bir genetik algoritma sureci genel olarak
a^agidaki ;;iekildeki gibidir:

ilk durum populasyon dizininin
olu^iuruimasi

Uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesi

DUR

Yeni populasyon dizininin elde edilmesi
f. Seijim 2. (^aprazlama 3. Mutasyon

§ekil 2. Genetik algoritma suteci (Kaynak; Bingul vd., 2000)

GENETtK ALGORITMAIARIN FlNANS UYGULAMALARI

Genetik algoritmalann iilkemizde daha 90k muhendislik ve fen biUmleri
alaninda uygulandigi (Gozutok ve Ozdemir, 2004; Kahraman ve Ozdaglar
2004; Ozcan ve Alkan, 2002; Uganer ve Ozdemir, 2004) finans alaninda'
kisitli kaldigi goraimektedir. Yurtdi^inda ilcri bo>-utta ^ahĵ ilan genetik
algontma yonteminin ve diger evrimsei algoritmalann varlik tahmini, kredi
derecelendirme, portfoy optimizasyonu, mu^teri profilinin beUrlenmesi risk
degerlemesi, ekonomik modelleme, finansal zaman serileri anaUzi ve'sati?
tahmim gibi finansal konularda bafarili uygulamalan gorUlmu^tur (Feldman
ve Treleaven, 1994; Kingdon ve Feldman, 1995).
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Leinweber ve Arnott (1995), genetik algoritmalann finans alanindaki
kullammi ile ilgili yararlan a?agidaki ^ekilde belirtmi^lerdir:

• Genetik algoritmalar sonu^-odakli'dir. Sonu?, tahmin giicunde am? yada
kistas gosterge uzerinde saglanan getiri jeklinde olabilir.

• Genedk algoritmalar parametre optimizasyonlan i?in mukemmel

• Genetik algoritmalar geleneksel yontemlere gore daha fazla ^ejitlilik ve
kisitlann dikkate ahnmasini saglarlar.

Bu ^ali^mada genetik algoritmalann finans alamndaki kullammlan
incelenerek, yapilan ^ab^malann bir kismi ozetlenmi^tir. Qali^mada genetik
algoritmalann finans alamndaki uygulamalan iki temel ba^lik altinda
incelenmi^tin 1- i?letme Finansi ile ilgili ^ali^malar, 2- Finansal Piyasa
Sistemleri ve Finansal Ekonomi ile ilgili ^alijimalar.

Igletme Finansi lie Ilgili ^ali§malar

Genetik algoritmalann ifletme finansi alanindaki en onemli
uygulamalan iflas tahmin modelleri ile ilgilidir. Iflas tahminleri ozellikle kredi
verenler ve bagimsiz denet(;iler i^in ^ok onemlidir. Bagimsiz denetimin en
onemli sommluiuklarindan biri mii^terilerini olasi iflas risklerine kar̂ Ji
uyarmaktir. Denet^iler mu?terileri olan firmalann kantitatif verilerim
klasifikasyon modellerinde kullanarak iflas tahmininde bulunmaya,
dolayisiyla "i^leunenin surekliligi" modifikasyonu ile denet^i raporu
diizenleyip duzenlememe karanm saglikli vermeye ?ali?irlar. Benzer
yontemleri bankalar mu?terileri Ue ilgili iflas tahminleri i?in kullamrlar
(I.enardvd., 1998).

iflas tahmin modelleri iki jekilde yamlabilirler. Bunlardan biri mtjdelin
yuksek olan iflas olasibgini diî iiik gostermesidir. Bu hataya " 1 . tip hata" (type
1 error) denir. Bu hatanin kredi veren a^isindan maliyeti kaybedilen faiz ve
anaparadir. Digeri, modelin iflas olasiligi du^uk olan firmaya yuksek iflas
olasiligi atamasidir. Bu hataya "2. tip hata" (type 2 error) denir. Bu hatanin
maliyeti ise ka^an kar firsatlandir. Altman vd.'nin (1977) bulgulan 1. tip
hatanin maliyetinin 2. tip hataya gore (jok daha >'uksek oldugunu
gostermcktedir. Ancak, bagimsiz denetim firmalan a^isindan 2. tip hatanin
onemi kredi verenlerden daha fazladir. Eger denet^i firma mu?terisinin iflas
edebilecegi yonunde bir goru? hildirdikten sonra mu^^terisi faaliyetlerinc
sorunsuz bix l̂ekilde devam edcrse, dcnet^inin mii^terilcri nezdindeki
guvenilirligi onemli ol^ude azalacaktir.

Muhasebe ve finans Uteraturunde bu iki hata turiinu asgariye indirecek
iflas tahmin modelleri ile ilgili (;ali?malarda en 90k kullanilan yontem
dogrusal diskriminant analizidir (DDA) (Nanda ve Pendharkar, 2001).
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Ancak DDA'nin varsayimlari son derece kisitlayicidir (her firma grubu
degi§kenli normal dagiUma sahipdr, her grubun varyans-kovaryans matrisi
efittir, ortalama vektorleri, varyans matrislcrl ve oncelikli olasiliklar onceden
biUnmektedir) (Airman vd., 1977). Bu kisidayici varsayimlann neden oldugu
soninlar akademisyenleri probit, logit mtidelleri, hedef programlama ve
yapay sinir aglan, genetik algoritmalar gibi yapay zeka yontemlerini
uygulamaya itmi^tir.

Konuyla ilgili ilk GA uygulamasi Kingdon ve Feldman'in (1995)
^ali^imalandir. Kingdon ve Feldman'in (jiali^imalannda GA ile <;:oklu
diskriininant analizini (C^DA) kar^ula^tmlmiijitir. Yazarlar GA'dan finansal
rasyolari kullanarak iflasia ilgili karar kurallan olu;?turmasim istemi?, olu^san
kurallann performansi ^oklu diskriminant analizinin tahmin gucuyle

r. GA'nin tahminlerinin C^DA'mn tahniinlerinden %10 daha
oldugu bulunmu^tur.

GA'in konuyla ilgili bir diger uygulamasi Varetto'nun (1998)
9ali;;;masidir. Varetto'nun bu ^ali^imasinda, C^DA'ntn tahminlerinin GA'lann
tahminlerinden daha isabetU oldugu bulgusuna ula^iilmakla birlikte, GA'lann
sonu^lara daha az veriyle, 90k daha kisa surede ulajtiklan tespit edilmi^idr.

Nanda ve Pendharkar (2001), ^ali^imalannda DDA, hedef programlama
ve GA'lann iflas tahmini konusundaki ba;;;anlanni karjiila^urmi^iilardir.
Yazarlar hem hedef programlama hem de GA'lann DDA'dan daha iyi
sonu^lar verdigi bulgusuna ula!<mi^lardir. GA'lann istenen hata tiiriinu
minimize etmeye olanak sagladigi g6rulmu;;ttur. Yazarlar GA'lann uygunluk
fonksiyonunu 1. dp hatayi minimize edecek îekilde olu^turmujslardir. Bu
kredi verenlerin istedikleri hata tiiriidur. Ancak denetcilcr i(;in 2. tip ya da her
iki hatamn minimizasyonu daha onemli olabilir. GA'lann uygunluk
fonksiyonunda yapilacak degij^iklikler ile kullanicilann tercihlerini sonu^lara
yansitabildigi gorulmu^tur. Hedef programlamanin ise ancak toplam hatayi
minimize ettigi, 1. ve 2. tip hatanin ayn ayn minimizasyonu konusunda
herhangi bir esneklik saglayamadigi beUrtilmi5;tir.

GA'lann i;^letme finansi alanindaki bir diger uygulamasi kredi
derecelendirmedir. Kredi derecelendirmesi ozellikle bankalarin kar?ila;?tiklari
en onemli sorunlardan biridir. l-Credi derccelendirmesinin temel amaci kredi
bafvuru.sunda bulunan kî i ya da kurumun belirli bir zaman pcriyodu iginde
aldigi krediyi geri odeyemez duruma dii^up dii^meyeceginin belirlenmesidir.
Kredi karti mu?terileri soz konusu oldugunda mu:;;terinin karti kuUanmaya
devam edip etmeyecegi sorusunun cevabi (inem kazanmaktadir. Bu tur
konularda isabetli tahminler i9in yapilan c^alî smalarda iflas tahmin
modellerinde kullanilan geleneksel yontemler (DDA, (^DA, Logit, Probit,
NN, GA) kullanilmaktadir.
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Davis'in (1994) ^alijmasinda GA temelli modellerin geieneksel
modeller ve bir ba^ka yapay zeka yontemi olan yeni yaklaj^imlardan yapay
sinir aglanna (neural network) gore daha bajanli sonu^lar verdigi ileri
suriilmektedir.

Desai vd. (1997), geleneksel modellerle yapay sinir aglari ve genetik
algoritmalan kar;?ila5tirmi!;ilardir. Desai vd.'nin ^ah^malarinda yapay sinir
aglan ve genetik algoritmalann geleneksel yontemlere anlamli bir iistunliik
saglayamadigini gosterilmi^dr. Ancak yapay sinir aglan ve genetik
algoritmalann bu alanda kullanimimn yontemlerin ^ejitlendirilmesiyle daha
bajanli sonu^lar verebilecegi belirtilmi^tir.

Geleneksel yontemler ozellikle kredinin kullanilip kullanilmayacagi,
kuUaniliyor ise kullanimin devamhligi ve seviyesi, kredi kullanim zamani,
mii^terinin krediyi odeyemez duruma gelme zamani konularmda ei;ianli bir
degerlendirme ^ansi vermemektedir. Birden fazla amacin aym anda
degerlendirilmesine oianak saglayan genetik algoritmalar gibi evrimsei
algoritmalann bu alanda 90k ba^ank sonu^lat verebilecegi du^iunulmektedir
(Thomas, 2002).

Finansal Piyasa Sistemleri ve Finansal Ekonomi lie Ilgili Qali§nialaf

Finansal Piyasa SistemJerinde Yeni Yoneiimier

Finansal piyasalarin 'evrimsei kompkks adaptif sistemler' oldugu goru^u,
finansal ekonomistler arasinda giderek yayginla^smaktadir. Holland (1975,
1992), Holland vd. (1987), Goldberg (1989), Arthur (1993), Kaufmann
(1993) ve digerlerinin katkiian, bu sistemlerin sanal benzerleriyie, bilgisayarh
akilli ajanlannin simulasyonuna oianak saglami;?tir.

Finansal piyasa sisteminin ozelliklerine ge^meden once sistemin
rcmelindeki 'adaptif ekonomik ajan' in taninuni yapmak gerekir. Lucas'a
(19S6) gore 'Ekonomik Ajan', durum-aksiyon kombinasyonlannin
sonin;l:irim degerlendiren karar kurallan ve tercihler kiimesidir. Lucas,
ekonomik ajanin adaptif ozelliklerini a^iklarken, karar kurallarinm surekli
gozden ge^irilip revize edildigini, yeni karar kurallannm deneyimlerle
sinandigini, arzu edilen sonucu veren karar kurallannm ba?anli olamayan
kurallann yerini aldigini belirtir.

Evrimsei kompleks adaptif sistemler kuramina gore kompleks yapimn
bej belirleyici ozelligi a;;iagidaki jiekilde ozetlenebilir (Markose, 2002):

• ilk belirleyici ozellik sistemdeki adapdf ajanlann varligidir. Bu ajanlann
kuresel degiflmlere onceden programlanmami^i tepkiler verebilmelerini
saglayacak algoritmik yetenekleri vardir. Sistemdeki dogrusal olmayan
geri besleme dongiisu ajanlara davrani^; kurallanm degi^tirebilmeleri
oianagim saglar. Bu da sistemin kiiresei ozelliklerini degijtirir.
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Adaptif ajanlar kumesinin kuresel ozellikleri sistemdeki bir ajanin ya da
ajanlar grubunun ama^li davrani^lannin ya da programlarinin geni?
i l k l i tekrari degildir.

• Ajanlarin yerel programlari ile ilgiii bilgi kuresel sonutplarla ilgili herhangi
bir fikir vermez. Kuresel sonu^lann tahmin edilemezligi ajanlann
heterojenligini saglar.

• Kompleks sistemlerdeki adaptif ogrenme belirU davramj kategorilerini
stabilize eder. Bu sistemlerde ogrcnme, i^giidiisel ya da ahfilagelmi^; hale
gelir ve yetenekli davranijia doniigur.

• Kompleks sistemler duzenden kaosa doniijum siirecindeki kritik
noktalarda bir yava5vlama sergilerler. Sistemde duzenle kaos arasindaki
gidiji-gelij; sonsuz bir dongiidur.

Holland'in genetik algoritmalar yoluyla yaptigi katkilan, Lucas
ekonomik ajanimn karar kurallarmin bilgisayar programlan ile temsil
edilebilmesini ve kompleks adaptif sistemlerin bilgisayar ortaminda simule
edilebilmesini saglami;;;tir. Herbir bilgisayar programi bir probleniin ^ozumu
olarak goritlebilir. Lucas ajaninin kromozomlan sifir ve birlerden olu^ian ikili
dizileri ile degi^tirilebilir ve bu diziler tarafindan temsil edilen bilgisayar
piogramlan toplumu ve bu toplumun biyolojik evrimi genetik algoritmalar
ile simule edilebilir. A^agidaki tablo Lucas ajani ve genetik algoritma
arasindald ilijkiyi gostermektedir.

Tablo 1. Lucas Ajam ve Genetik Algoritmalar

Lucas Ajani Genetik Algoritmalar
• Karar kurali • Birler ve sifirlardan olujan ikili dizi
• Karar kurallan kCimcsi • ikili dizilcr kiimesi
• Karar kurallannin gozden ge^irilmcsi • Uygunlugun (I'itness) degerlendirmesi
• Kotii kurallann yerini alan iyi kurallar • Se îm
• Yeni kurallann olujturulmasi • (^aprazlama ve mutasyon

(Kaynak: Chen, 2001)

Holland'in genedk algoritmalannin oziindeki kavram yapi tajilan ya da
adir. Lucas'in ekonomik ajanmin sahip olmadigi bu ozellik, karar

kuralinin karakteristigini belirleyen temel ogrenme, evrim ve adaptasyon
birimi gibi ozel bir kromozom durumudur. Her bir karar kurali belirli
jiemalann kombinasyonudur. Karar kurallarmin gozden ge^irilip revize
edilmesi sureci, ;?emalann en dogru kombinasyonunun bulunmasi surecidir.
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Genetik algoritmalar, Lucas ajanimn bilgisayar ortaminda simule
edilebilmesini saglamakla kalmami?, detaylanni da zenginle;?tirmi;?tir.

Holland'in kurama yapugi bir bajka katki da smiflandirma (classifier)
sistemleridir. Smiflandirma sistemleri NewcU-Simon' ruriindc uzman
sistemleridir. Bu sistemler eger-ise (if then) ya da durum-aksiyon kurallarmin
populasyonudur. Smiflandirma sistemierinin klasik sistemlerden farki adapdf
olrnalaridir. Holland smiflandirma sistemleri ile piyasa ekonomisindeki
rekabet olgusunu eger-ise kurallan populasyonuna uygulami5>ur. Bunu
saglayabilmek i^in de bucket-brigade denen, muhasebc sistemine benzer bir
algoritma kullanilnii;;ur. Sistem arzu edilen sonu(;lar veren eger-ise kurallanm
alacaklandirmakta, kotii sonuglar verenleri ise borc;:landirmaktadir.

Holland'in, ekonomisdere armagan ettigi bu modelle ilgili olarak
ekonomi alaninda yapilmij h\(; bir uygulamali ^ah^masi yoktur. Ekonomi
alamndaki ilk ^alijma Marimon vd. (1991) tarafmdan ger(;ekle|j;tirilen basit
takas ekonomisi konulu <;ali5;madir. Bu ^ali^ma Kyotaki ve Wright'in (1989)
benzer c^ali^masindaki klasik ajanin, adaptif ekonomik ajan ile degi^drilerek
yapilmi? tekrandir.

Genetik algoritmalann ekonomik uygulamalan ile ilgili en onemli
katkiyi Santa Fe Enstitiisii saglami|;;tir. Santa Fe ekonomistleri, Holland'in
arac; kitini kullanarak yapay hissc senedi piyasalan kavramini gelijitirmi^lcrdir.
Bu sistemde, klasik yakla^imin rasyone! ekonomik ajam yerine yapay adaptif
ekonomik ajanlar yer almaktadir. Adaptif ekonomik ajanin rasyonaiitesi
sinirlidir (bounded radonality).

Hipotezin test edilmesi ile ilgili klasik yakla^imda, arama olasiliksal
bagimsizhk varsayimina dayanir. Analizde klasik olasilik modelleri ve klasik
opdmizasyon teknikleri kullanibr. Didaktif yontemler genellikle 'optimal' ohsi
tek (^oziime (karar kurali) ulajitinr. Ortaya ^lkan kurallar genellikle ya tek
dogrusal e^iitlik, ya da tek dogrusal e^itlik sistemleridir. Ancak klasik
yakla^im arama ile ilgili uygulanabilir bir yontetni formalize edebilmi^
degildir ve bu kavrama dayanan bir etkin piyasn hesaplanamaz.

Yapay hisse senedi piyasalarinin genetik ;ilgoritmalarla simulasyonlan,
bireylerin davrani^ilan ve sistemin iiretecegi onceden tahmin edilemeyen
sonuglar arasmdaki ilî ikiyi daha iyi anlamamizi saglar. Bu tur simulasyonlar
ozelUkle piyasalarin dengeye ulaijimasi sureciyle ilgili onemli ipu(;Iari
verecektir.

' Uzman sistemleri, bir insanin karar verme yetcnckkrini gcrcktirccck problcmlcri
^ozebilcn bilgisayar programlaritlir. Allen Newel! vc Herbert Simon 1955'tc RAND
Corporation'daki 9ali5malartyla bilgisayarlann kapasitclcrinin basit hesapiamalann
90k ustunde olacagini kanitlami?lardtr. ilk yapay zcka ara$urmasi olarak bilinen
9ali?malan sonucu 'Mantik Teorisycni' adini verdiklcri yapay zcka programini
gelijdrmi^lerdir.
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Yapay hisse senedi piyasalan ile ilgiii ilk ornek uygulama Palmer vd.'nin
(1994), Grossman ve StigUtz (1980)'in modelini temel alarak, sinirli
rasyonaiiteye sahip bireylerden olu;jan piyasalarda da rasyonel beklenriler
dengesine ulajilabilinecegini gostcrdikleri <;:ali;;imadir.

Santa Fe akademisyenlerinin konuyla ilgili ikinci (̂ alî imalan Artur
vd.'nin (1997) endojen-beklentiler piyasasi ile ilgili (;ali|;;masidir. Endojcn-
beklencilei' piyasastnda varhk fiyatlanni piyasa <,yuncularinin beklentileri
belirler, ancak bu beklentiler de diger piyasa oyunculannin beklentileri
uzerine yapilan tahminlerle ^Jekillenir. Yapilan dcneyler piyasa iie ilgili
tahminlerin sinirh sayida oldugunun varsayildigi durumda indaktif rasyonel
ajanlann olu;;;turdugu bu piyasalann rasyonel beklentiler dengesine, alternatif
tahminlerin miktan ile ilgili daha gergek^i bir varsayim (daha fazia sayida
alternatif oldugu) kabul edildiginde ise kendi kendini organize eden (self-
organizing) kompleks adaptif sisteme ulajiildigim gostermiftir.

LeBarcin vd. (1999), ^aU^malannda, simule ettikleri yapay hisse senedi
piyasasinin zaman serisi ozelliklerini incelemi;;lerdir. Yazarlar deneylerini iki
ayn ogrenme frekansi iĉ in ger^ekle^tirmi^lerdir. Ekonomik ajanlann
ortalama her 250 periyotta bir ogrendikleri frekansi "hizh ogrenme frekansi",
ortalama her 1000 periyotta ogrendikleri frekansi ise "yava;; ogrenme
frekansi" olarak adiandirmijilardir. Deney sonudan hem hizli tigrenen hem
de yava;;; ogrenen grubun varlik getirilerinin dagiliminm a^in hasiklik
sergiledigini, basikligin hrzli ogrenen gnjp igin (;ok daha yuksek oldugunu
gostermektedir. Deneyler otokorelasyonun her iki grup it̂ in de du;;;uk
oldugunu, ARCH etkilerinin sadece hizh ogrenen grup i(;in onemli oldugunu
gostermi^itir. Aynca, yava;? ogrenen grupta rassal j-iiruyu^ gozlcmlenirkeii
hizh ogrenen grup ic;in rassal yuruyu;;; reddedilini;;;tir. Deneyler yavaî  ogrenen
grubun rasyonel beklentiler dengesine ulai;;tigmi ve bu dengede ajanlann
varliklann temel degerleri konusunda mutabakata vardiklarini. hizh ogrenen
grubun ise dengeye ula^iamadigini, getiri dagihmlanmn normal olmadigim,
i?lem hacimlerinin yava? ogrenen gruptan 90k daha fazla oldugunu
gostermektedir. LeBaron vd.'nin hulgulan ajanlann ogrenme hizmin
piyasalann etkinlige uiajimasi surecindeki onemini gostermektedir.

Joshi vd. (1999) ^ali^malannda ekonomik ajanlann yalnizca temel analiz
kurallanm kuUandiklan yapay hisse senedi piyasasiyla hem tcmcl, hem de
teknik analiz kurallanm kuUanabildikleri piyasayi kar^da^drmijilardir.
Deneylerin sonu^lan tiim ajanlann temel analiz kurallanm kullanarak yatinm
kararlanni aldiklan piyasanin rasyonel beklentiler teorisinin ongcirdugii
piyasaya yakm oldugunu, hem temel hem de teknik analiz kurallan kullanilan
piyasada ise hakim stratejilerin teknik analiz kurallan oldugunu, olui^an
simetrik Nash dengeslnde ajanlann refah duzeyinin sadece temel analiz
kullanilan piyasadakine oranla 90k daha diijuk oldugunu go.sternii^tir. ikinci
piyasada kopukler ve (^oku l̂er siklikla olujsmakta, piyasadaki guriiltu
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artmaktadtr. Yazarlarin bulgulan teknik analiz kurallarinin kuUanildigi
piyasalarda bu kurallann sagladigi kisa vadeli faydalann temel analiz
kurallannm sagladigi u;^un vadeli faydalara baskin olacagini ve boylece
piyasanin en azindan kisa vadede rassal yuruyuji modelinin ongordugii
ozelUklerden uzak olacagini, egilim takibi (trend following) davrani^inin
piyasalarda gozlemlenecegini gostermektedir.

Chen ve Yeh (1999), galijimalannda yapay hisse senedi piyasalan
^ali^malan i^in okul (school) adini verdikleri bir kavrami i^eren farkb bir
mimari cinermi^lerdir. Yazarlann modeli olu;;itururken temel motivasyonu,
Harrald'in (1998) sosyal sure{;:lerde adaptasyonun fenotip- yoluyla genotip^
uzerinde ger9ekle^ebilecegi konusundaki ^iiphesini ifade ettigi ele^tirisidir.
Yapay hisse senedi piyasalannin oyunculannin ba^kalannin stratejilerini
(genotiplerini) taklit edebilmeleri i^n stratejilerin gozlemlenebilir olmasi
gereklidir. Ancak, gozlemlenebilir olan stratejilerin sonu^laridir.

Ekonomik ajanlann, stratejisitiin gerektirdigi yatinm kararini, kararin
arkasindaki stratejijd bilemeden taklit etmeleri ve sosyal siire^te evrimin
ger^ekle^mesi 90k zor olacaktir. Yatinmcilar karh stratejilerini digerleriyle
payiasmazlar, payla^ilmayan stratejiler gozlemlenemez ve gozlemlenemeyen
stratejiler de taklit edilemez. Chen ve Yeh, okulu bu a^mazin ^oziimunde
fenotip ile genotipi ili^kilendiren, bir ba^ka dcyi?le ba^annin sirnni ortaya
^lkaran bir prosediir olarak 6nernii|j;lerdir. Okul tek bir populasyon
tarafindan yonlendirilen evrimsei bir popiilasyondur. Modeldeki okul,
gunllik hayattan bildigimiz anlami i^eren, ancak daha kapsamii olan bir
kavramdir. Okul i^iletme, finans, iktisat vb egitimi veren iiniversiteleri, bu
konularda basilmi;;; kitaplan, yayinlanmi^ makaleleri, en geni;;! kapsamda da
medyayi ifade etmektedir. Okul populasyonundaki ajanlann stratejilerini
saklama gibi bir kaygilan yoktur. Aksine, ajanlar ba?arilanni bilgilerini
paylajiarak artinrlar. Dolayisiyla taklit (imitasyon) okul sayesinde gergekle^ir.
Modelde ekonomik ajanlann arama yogunlugu psikolojik ve ekonomik
faktorlerle baglandbdir. Taklit di^iinda, spekulasyon ve siiru gudusli gibi
faktorlerin de evrimsei ogrenme surecine etkisi dikkate alinmaktadir.

Chen ve Yeh'in, okul kavramini igeren modeli kullanarak simule
ettikleri piyasada olujian finansal /laman serisi verileri uzerinde yaptiklan
ekonometrik analizler rassal yuriiyii^ hipotezini ve etkin piyasalar hipotezini
desteklemektedir. LeBaron (2005) yazarlann bu bulgulanni "biraz merak
uyandinci" buldugunu ifade etmekle birlikte uzun vadede fiyatlann temel
degerlerinden 90k fazla sapmamasi gerekdgi varsayimindan hareket ederek
sonucun anlamli oiabilecegini du^iinmektedir.

- Bir canlmin gozle goriilebilen tiim ozelliklcrine verilen ad
^ Bir canlmin sahip oldugu genler topiulugu
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Finansal piyasalann etkinlige ula?ma sureci, î ileyijii ile ilgili
evrimsel algoritmalann kullanimi giderek yayginla^maktadir. Bu ^ j n
finansin en temel teorilerinin (ozelllikle piyasa etkinligi ile ilgili teorilerin)
sorgulanmasi ve revize edilmesi sonucuna dogru yonlendigi gorulmektedir.
LeBaron (2005) Uteratiirdeki ajan temelli bilgisayarU finans (computational
finance) ile ilgili yayinlan taradigi ^ali^masinda yakin gelecekte denge piyasa
dinamikleri ile ilgili mevcut teorilerin yerini alacak, adaptif piyasa
oyunculannin surekii ogrenme mucadelesinin piyasalan etkinlige
yonlendirdigi, ama etkinlige tam anlamiyia ulayilamadigi bir yapiyi yansitan
teorileri gormenin mumkun oldugunu ifade etmi^ttir.

Finansal Piyasa Sistemleri ve Finansal Ekonomi ^alijmalan

Genetik algoritmalann finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi ile
ilgili 9e?itli uygulamalan bulunmaktadir. Bu (;ah?malann daha ?ok doviz kuru
ve hisse senedi piyasasi ile portfoy se^im problemleri uzerine odaklandigi
gorulmektedir. Bu kisimda oncelikle doviz kuru uzerinde daha sonra hisse
senedi piyasalan uzerinde ve son olarak da portfoy se^imi uzerinde yapilan
(jabjmalar anlatilmaktadtr.

Neely vd. (1997), yabanci doviz kurian uzerinde genetik algoritmalann
kullanimi ile teknik ijilem kurallanmn bulunmasi ve a^in getiri imkaninm
ara^tirilmasi konusunu ele almiplardir. Bunlann standart istatistiksel
yontemlerle kar;;;ila?tinlmasi incelenmijtir. Veri olarak 1981-1995 doneminde
bid-ask degerleri gun ortalamalan 6 kur i^in kullanilmi^ur. Hareketli
ortalama degerleri uzerinden teknik analiz sinyalleri degerlendirilerek
bulunan kurallar ile pazarda a^in (excess) gedri elde etmenin mumkun
oldugu gorulmu^itur. Bulunan yonelim standart istatistiki yontemlerle ortaya
^lkanlamayacak :;;ekildedir. Diger yandan bu ijilem stratejisinin sistematik
riski telafi edecek bir seviyede olduguna yonelik bir bulgu elde edilmemi^tir.

Dempster ve Jones (2001), Teknik gostetgelere dayali bir sistematik ve
kendini uyarlayan ikilem sistematigi gelii^tirilmesini ve bu sistematik ile surekli
bir kazanc; saglanabilirliginin test edilmesi uzerinde gali^mi^Iardir.
C;aU;;;malarmda GBP/ UDS (Ingiliz Sterlini-Amerikan Dolan Paritesi) gun \^\
verileri kullanilmi;?tir. Giin i?i verilerde fiyat degi^iminin oldugu andaki fiyat
degeri (tick) ahnmi;;;tir. Bu verileri 7 teknik analiz g5stergesi parametreleriyle
kullanmiflardir. Daha onceki ^alijimalarinda teknik analiz gostergelerine
dayab stratejilerin kaybetdrdigi ortaya ^lksa da bu ^ali^imada gorulmu^tur ki
bu gostergelerin kombinasyonu olarak karar stratejisi belirlenmesi
durumunda kar firsadan yakalanabilmektedir. Buna kar?in kii^uk zaman
arabklannda (dakikalar gibi) pazann likiditesi yeterli olmamakta ve bu
sebeple en iyi strateji yine stadk al-sat sinyallerinin degerlendirilmesi
olmaktadir. Makalede 15 dakikabk statik gostergelere, bu gostergelere ek
olarak gunluk gostergelere, uyarlamah optimizasyon, periyodik yeniden
opdmizasyon ve paralel opdmizasyon fekbnde be§ ayn yontem denenmigdr.
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En sonuncu olan parale! optimizasyon yonunde sure^ler geli^tirildigindc
daha iyi sonuglar elde edilmi^itir.

Neely vc Weiler (2002), uluslararasi doviz piyasasinda doviz kuru
volarilitc tahmini problemi i^in uygulanan genetik program lamanin
performansini ol^meyi ama^lami^tir. USD/Alman Marki, USD/japon Yeni
gunluk verileri 1975-1999 yillari arasi dikkate abnmii^tir. CiARCH ve
RiskMetrics ile genetik algoritmalann performansi kar̂ îla îUrilmî iur. Cjenetik
programlama ile diger yontemlere gore daha ba:;;arib sonuclar elde edilmi^itir.

Diaz ve Alvarez (2003), ^ali^malarinda doviz kurlanndaki haftalik
verilerin tahmin edilebiliriigini ara?rirmi;?lardir. Qah?ilan doviz kurlannin
degiskenligini yakla^ik olarak vcrcn analitik bir fonksiyonun bulunmasi \(;m
generik algoritmalardan faydalanilmakfi'^"-. Euro, Ingiliz Sterlini, Alman
Marki, Japon Yeni, Fransiz Franki ve Kanada Dolarmm Amerikan Dolarina
gore paritelerinin haftalik verilen kullanilmisUr. Degerlendirmede rassal
yiiriiyus; modelleri kuUanilmi^tir. Bu ^alijmada, GA tahmini yardimiyla
bulunan matematiksei modelin rassal yuruyii? modelinden daha iyi sonuglar
verdig;i g6rulmu;?tur.

Chen ve Yeh (1997), Etkin pazar hipotezinin savundugu,
verilere dayah olarak gelecegin tahmin edilebilirligin mumkun olmadigi
hipotezine yeni bir yakla^im sunmayi ama^lami^itir. Etkin pazar hipotezinde
tahmin edilemczUgin testleri genelde dogtusal baglantilann aranmasi ^jeklinde
ger^ekle^tiriimi^idr. Dogrusal olmayan baglantilann varligi ve buna bagh
olarak gelecekte bir getiri saglamanin olasibgi bu »;ali5;mada test edilmek
istenmi^tir. Bu nf)ktada dogrusat olmayan baglantilann incelenmesinde yeni
yonrLinlerden biri olarak genetik programlama yontemi kuUanilmi^itir.
Genetik programlama ile elde edilen yontemin kar;i;ila;?tirmasi i(;in temel
olarak rassal yiiruyu? yontemi gosterge olarak sec îlmiĵ tir. Tayvan ve A.B.D.
hisse sencdi piyasasinda TATEX ve S&P 500 endeksleri gunluk getiri
oranlan kullanilrm;;tir. Getirilerin grafiksel ciziminde uc nokralar ve donuj;
noktalari sinyal olarak algilanmis ve bu seviyelerin bazi degerlerle
karsila;^tinlmasi sinyal olarak kullanilmistir. Dogrusal modeller rassal yuriiyu^:
modeline gore daha iyi bir tahmin ger(;ekle5:tiremezken genetik programlama
tabanli ara?tirmanin ortaya 9ikardigi modeller rassal yuriiyii^e gore %50 daha
fazla ba^an saglami5;tir. Kisa donem i{;:erisinde dogrusal olmayan tahmin
modcllerimn ge^-erliligi varken bu modellerin ortaya ^ikanlmasinin maliyeti
dusunuldiigiinde karh bir yakla;;;im olmamaktadir. Buna bag;h olarak etkin
pazar hipotezinin ge^erlihgini korudugu soylenmi^^tir.

Fyfe vd. (1999) calismalannda teknik anahz metodan ile a?in getiri
imkaninin mevcut olup olmadigi sorusuna cevap :irami;;:lardiJ:. Bunun iĉ in
Land Securities Pic. ^irketine ait nominal gunluk fiyatlar kullanilmistir. Bu
fiyatlar uzerinde getiriler hesaplannii^tir. Standarr yontemler olarak AR,
ARCH vc Rassal Yuriiyuj; modelleri kullanilmi;^tir. Genetik algoritma ipn ise
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9 adet omuz-ba^-omuz, cift tepe. ^ift dip, harcketli ortalama ve bunun
varyasycjnlari olan teknik analiz aia^lan kullanilmistir. Genetik algoritma iie
a;̂ in getiri saglayan al-tut stratejisi elde edilmi^dr. Bunu saglayan ^ty ise
modelin zamanlama konusundaki ba^iansidir. Diger yandan modelin elde
edilmesi karma^iik ve zor bir siirectir ve makalede modelin tam anlami ilc
degerlendirilmedigi belirtilmi^itir. Modeh daha iyiye gotiirmek i^in genetik
algoritmalarda kullanilan uygunluk kriterinin yeniden gozden ge^irilmesinin
gerekliligi vurgulanmi^or.

Tsang vd. (2000), EDDIE (Evolutionary Dynamic Data Investment
Evaluator) programi ile Genetik Karar Agaa (Genetic Decision Tree) elde
edilmesi ve bu karar agaci ile normal ustunde firsatlann yakalanmasini test
etmi^ilerdir. S&P 500, Dow Jones Endustri Ortalamasi, FTSE Endeksi, lO'ar
adet A.B.D., Ingiltere ve Avustralya hisse senedi piyasalarindan secilmi;;!
hisse senetlerinden tiiretilmi^ verileri kullanmi5;lardir. Verilerini se^ilmi^
teknik anahz gostergeleri ve hisseler i^in fiyat kazanc oram ile
degerlendirmi;?lerdir. Endeksler uzerinde ve bazi hisse senetleri uzerinde
yonelimler (pattern) bulunmu;;;tur. Bu yonehmlerin kendilerini yineleyecegi
sorgusu teknik analizcilere ve bazi temel anahzcilere birakilmi^itir.
Parametrelerin behrlenmesinin onemh oldugu vurgulanmij;, yontemin finans
hakkinda bir îey bilmeyenlerin uygulayabilecegi, otomatik olarak finansal
karar (;6zumleH (ireten bir ara? olmadigi belirtilmi5idr.

Latemcndia (2002), 9alismasinda var olan teknik aiializlere dayah
stratejilerin uzerine genetik algoritmalann uygulamasinin var olan
yontemlere gore fark yaradp yaratmayacagini arai^tirmijtir. Madrid hisse
senedi piyasasindan 9 yillik TBEX35 endeksi gunluk kapani;; fiyatlan
degerlerini, Exponensiyal ortalama degerleri, I;;lem mahyetleri , M2 riske
gore diizenlenmi^ getiri endeksi ve RSI parametreleriyle kullanmnjitir.
Grafiksel yontemlerle yapilan ijlemlere gore genetik algoritmalann
uyguiamasi kii^uk bir fark yaratirken risk konusunda daha iyi yakla^iimlar
ortaya ^lkarmi^Jtir. Ara^iUrmada dort model denenmi^ ve bazi gostergelerin
istenen durumu yakaiama konusunda daha behrgin oldugu ortaya ^lkmijtir.

Korczak ve Roger (2002), Bireysel hisse senedi alim satimlarinda hangi
teknik ijilem (trading) kurallarmin oneride bulundugunun belirlenmesi
amaciyla genetik algoritmalardan faydalanmi^ur. Bazi hisse senetterinin
tahmin edilebilirligi daha kolay midir? Bazi i^lem kurallan daha etkili midir?
gibi sorulara cevap aranmij^tir. Paris Hisse Senedi piyasasinda C]AC40
indeksindeki 40 hisse senedinden 24'u analize dahil edilini;;;tir. 1997-1999
yillan arasindaki veriler aqh^, kapanii;;, en du^iuk, en yuksek fiyat ve î ilem
hacmi dikkate ahnmijitir. 10 teknik analiz gostergesi kullanilmistir. Genetik
oiarak gehjien uzmanlarin al ve elde tut srratejisinden daha kullanijili oldugu
goriilmii^ttur. Kisa siireh ijilemlerde genetik algoritmalann 90k gii^lii bir arat;
olabilecegi gosterilmi? tir.
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^enel vd. (2004), finansal varhk degerlerinin tahmininde neuro-genetik
algoritmalan kullanmijilardir. Gelecek donemler igin al ve sat sinyallerinin
belirlenmesinde genetik algoritmalarla olu;^turulan cn iyi yapay sinir aglarinin
ortalama ^lktilannin ahndigi sinir aglan grubu kullanilmistir. Yazarlar,
IMKB'den elde edilen verilerle oiujiturduklan modehn karhhgini
karsilastirmi^lar. Boga pazan di^inda sinir aglarinin temel aldigi i^lem
kurallan "al ve elde tut" vc "rassal yuruyii^" stratcjilcrine egcmendir.
Donemde genel performanslara bakildiginda GA'larla train edilmi;: sinir
aglanna bagh ijilcm kurallannin yukanda sozu edilen stratejilere gore kayda
deger jekilde daha bajSanli oldugu gorulmu^tur. Genetik algoritmalarla
optimize edilmij sinir aglannin pazarda ba^an yakalamak igtn rekabetq bir
iistiinliige sahip avantaj saglayici bir potansiyele sahip oldugu behrtilmij;tir.

Kim vd. (2004), ^ah^malannda fuzzy genetik algoritma yontemi ile
ge^itli kaynaklardan elde ettikleri makine bilgisi, uzman bilgisi ve kullanici
bilgisi gibi bilgilerin optimize edilmi;;; entegrasyonu i^in bir hibrid bilgi
entegrasyon mekanizmasi onermektedirler. Teknik anahz gostergeleri
kullanilarak fuzzy mantigi ve sinir aglan vasitasiyla makine bilgisi
derlenmi^tir. Uzman ve kuUanici bilgisinin derlenmesinde ise hisse senedi
piyasaslni etkiledigi du^uniilen di;̂ sal faktorler incelenmisdr. Daha sonra
makine, uzman ve kullanici bilgisi genetik algoritmalarla optimal
agirhklandinhp birle5;tirilerek ortak bir bilgi elde edilmi5;tir. Bu mekanizma ve
1982-1995 yillan arasi 649 haftalik veri sedni temel alan teknik gostergeler
birlikte ele alinarak Kore hisse senedi fiyat endeksi tahmin edilmesinde
kullanilmijiUr.

Samanta ve Bordoloi (2005), t^alismalarinda Hindistan hisse senedi
piyasasi gedrisinin tahmininde yapay sinir aglarindan ve yapay sinir aglannin
opdmal yapisinin bulunmasinda genedk algoritmalardan faydalanmijilardir.
BSE-Sensex, BSE-100 ve S&P CNX fifty gibi Hindistan'da bulunan
alternadf hisse senedi fiyat endekslerinden ve bunlann 1999-2000 yillan arasi
gunluk gedri verilerini kullanarak elde etdklcri zatnan serilerini genetik
algoritma yoluyla en iyi yapay sinir aglan yapisinin bulunmasinda
kuUanmi^lardir. Hisse sencdi fiyat tahmininde AAE, RMSE ve Rbar-kare,
hisse senedi fiyau gedri tahmininde AAE, MAPE, RMSE, MSPE ve Rbar-
karc gostergelerinden faydalanilarak yapay sinir aglan ve rassal yiiruyu^
performanslannin belirlenmesine 9ahjihm^tir. Genetik algoritmalarla
yapilandinlan yapay sinir aglannin rassal yuruyuje gore daha iyi performans
gosterdigi bulunmugtur.

Streichart vd. (2004), Klasik Markowitz mean -variance portfoy
se^imini getiri maksimizasyonu ve risk minimizasyonuna dayanirken
varsayilan kisitlann sadece portfoydeki varliklarm oranlannin toplaminm bire
ejit ohnasi ve tiimuniin sifirdan buyuk olmasi (agiga sau^ durumu yoktur)
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5ieklinde belirtnii;;lerdir. Gercpektc gozardi edilmemesi gereken ise birincil ve
ikincil kisitlardir. Birincil kisidar:

Kardinaliik kisiti: Portfoydeki roplam varlik sayisinin kisitli olmasi
gerektigidir.

Satin alma alt limiti (buy-in threshold): Eger bir varlik portfoye
alinacaksa bunun belli bir seviyenin iistiinde olma,si gerekliligi

Lot yuvarlamasi (Roundlots): Alinmak istenen bir varligm alim iqn
mumkun olan en ku^uk par^a biriminin tam sayi kadan jeklinde alim
yapilabilir.

Birincil kisidann zorlanamayacagt du:?unulurken endustri kisiti, sure
kism ve vergilendirme poiitikasi kisulan gibi ikincil kisidar porrfoy seqmi
modellerinde goz ardi edilebilir. Birincil kisidarin markowitz'in portfoy
se^imi modeline kaulmasi ile modelin kuadratik ^oziimlemesi mumkun
olmamaktadir. Genelle^tirilmis Evrimsel Algoritmalar ile ^ozumiinde ise
9ozum hybrid kodlama ve u^ farkli (;aprazlama yontemi kadlarak klasik
96zumle karjiila^iunlmiyar. Kar^ila^tirma i^in http://mscmga.ms.ic.ac.uk/
info.html adresinden abnan 31 varhk igin Heng Seng veri seti kullanilmi5;ur.

Akay vd. (2002), kisitlara sahip portfoy segimi probleminin gozumii igin
bir karar destek sistemi geli^tirmi^tir. Karar destek sisteminin
geiijtirilmesinde genetik algoritmalan kuUanmijjlardir. gab^mada teknik
gostergelerden de faydalanilarak karar vericinin risk ve getiri kriterlerine
uygun portfoyleri kolay bir ^ekilde olu^turulabilecegi g6sterilmi5;tir.
Oluftumlan modelde yalmz a^iri ahm ve a^iri satim bolgelerinin tespiti ile
elde edilen portfoyun giivenilirbginin arttinbnasi igin kisa vadede hareket
eden William's %R teknik gostergesi kuUanilmijur.

Subramanian vd. (2004), portfoy segiminde genetik algoritmalann
kuUanimim gostermek amaciyla yapaklan gabfmada Hindistan'in 1999-2003
yillan arasmdaki 4 yilbk CMIE-BSE-100 ve BSE Sensex hisse senedi
verilerinden faydalanmi^Iardir. Modellerinde Markovitz'in risk-getiri
yakla^iimina baglayarak 0.1, 0.5 ve 0.9 risk seviyeleri igin test etmijilerdir.
Boylelikle istenilen donem igin uygunluk degerinin ulajJtigi en iyi deger
alinarak yaunm portfoyiinii segmi^iierdir.

soNug
Yapay zekanin alt bile^enleri; genetik algoritmalar, robodar (robotics),

benzetimli tavlama (simulated annealing), uzman sistemler, bilgisayarli
gorme (computer vision), konu?ma tamma (speech recognition), yapay sinir
aglan gibi alanlardan olu^ur. Son yillarda ozellikle genedk algoritmlar ve
yapay sinir aglannin finansal uygulamalarda sikbkla kullanibr olduklan
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gozlemlenmektedir. Bu iki yontem gab^malarda ayn ayn kullamldigi gibi bazi
gab^malarda yapay sinir aglannin train ediknesinde genetik algoritmalardan
faydanildigi da gorulmektetlit.

Bu gali?mada genedk algtjrirmalar ve genetik algoritmalann finans
alanindaki uygulamalarini gormek amaciyla bir yazin taramasi ile inceleme
yapilmi^ur. Finansal uygulamalarda genetik algoritmalann kullaniminin
i;;ilerme finansi ile finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi alanlarinda
yogunlajitigi gorulmii^itur. ijiletme finansi ile ilgili gab^malar; iflas tahminleri
ve kredi derecelendirme uzerine odaklanirken, finansal piyasa sistemleri ve
finansal ekonomi ile ilgib gab^malar; yapay hisse senedi piyasalan ve
piyasalann etkinlige ula;;ma surecinin incelenmesi uzerine, doviz kuru ve
hisse senedi piyasasi uzerine ve portfoy segim problemleri uzerine
odaklanmaktadir. Genetik algorirmalarin giicii, gok sayida yapisal
duzenlemeye yonebk bilgiyi hesaplama ve depolama yiginlanna girmeden
i^leyerek optimale yakin sonuglar verebilmesinden kaynaklanmaktadir
(Grefenstette vd.. 1993; Bauer, 1994: 53).

Genetik algoritmalar igerisindc i:;ilenecek konu bilgisi disinda (bu
gali^mada finans olmaktadir) anabtik ve bilijiim uygulamalari bilgisine de
ihriyag duymaktadir. Bu yapisiyla algoritma gok disiplinb bir yaklajimdir.
Yapilan yazin taramasinda ozellikle yazibmi kendileri tarafindan
gergekle^tirilen galijimalarda ara^tirmacilann bu disiplinlerden biri yada
birden fazlasinin alt yapisina sahip olduklan goriilmu^tur. Bu sebeple ele
abnan gab5;malann birgogunun birden fazla araftirmaci tarafindan
gergekle^itirildigi dikkati gckmi<;tir.
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