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OZET

Bu ¢alismanin amact evrim ve genetigin dogal siirecine dayali stokastik bir
arastirma ve optimizasyon teknigi olan genetik algoritmalari ve finans
alanindaki uygulamalarint incelemektir. Calismada ilk olarak evrimsel
algoritmalar, genetik algoritmalar ve genetik algoritmalarin  galisma
adimlarina deginilmistir. Daha sonra genetik algoritmalarin finans alanindaki
uygulamalart ile ilgili yazin taramasi yapilmustir. Finansal uygulamalar, isletme
finansi ile finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi olmak tizere iki ana
baslik altinda incelenmistir. Genetik algoritmalarin finans uygulamasina
yonelik cok yogun bir literatiir bulunmasina ragmen Turkiye’deki piyasalara
uygulamalart oldukga kisithidir. Yapilan yazin taramasi ile bu yontemin finans
alanindaki kullanim alanlarina o6rnekler verilerek bu konu ile ilgilenen
arastirmacilara yol gosterilmesi amaglanmistir.

Anahtar Sozciikler: Evrimsel Algoritmalar, Genetik Algoritmalar, Finansal
Uygntamalar.

ABSTRACT

The objective of this study is to review genetic algorithms, which are
evolution and natural genetic process based stochastic search and
optimization techniques, and their financial applications. First, the concepts
of evolutionary algorithms and genetic algortihms are explained. Then,
literature on the applications of genetic algorithms on finance is reviewed.
Financial applications of genetic algoritms are analyzed under two main
headings: applications of genetic algorithms in the field of corporate 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 quite limited. With the
review of the financial application of this algoithm it is intented to provide
directions for Turkish researchers in this field.
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GIRIS

Evrimsel stireg, hayvanlarin ve bitkilerin ¢evrenin sundugu firsatlara
uyum gostererek fayda saglamasini olanakli kilmistir. Bu siireci ele alarak,
evrimin bilgisayarli (computational) ve matematiksel simtlasyonlar: ile
geleneksel optimizasyon siireclerine yeni bir yaklasim gelistirilebilecegi
dustnulmistir. Evrimsel ilkelere bagli kalinarak olusturulan algoritmalara
evrimsel algoritmalar adi verilmistir. Evrimsel algoritmalar, evrimin
genellikle bilgisayar ortaminda simile edilmesine yonelik metodlarin
olusumu olarak tanimlanabilir. Evrimsel algoritmalar, rassal ¢esitlendirmeye
ve secime dayali populasyon temelli bir yaklasimi icinde barindiran metotlar
alanidir.

“Geleneksel arama metotlari, probleme bir ¢6ziim aday1 Onerir ve onu
degistirerek daha iyi ¢Ozimler elde etmeye calisir. Aksine evrimsel
algoritmalar, bir ¢6zim adaylart populasyonu olusturur ve bu populasyon
zamanla evrimlesir. Bir adayin ¢6ztime ne kadar yakin oldugu, uygulamaya
bagli bir fonksiyondur. Bir ¢6zim adayt bir parametreler toplulugunu, bir
kurali, bir kurallar grubunu veya agac yapisinda bir bilgisayar programini
temsil edebilir. Hepsinde de, algoritma her adayin ne kadar giiclii oldugunu
hesaplar ve buna gére bir sonraki neslin ebeveynleri olacak ya da yok olacak
bireyleri belirler. Daha sonra, makul bir yeni nesil olusturmak icin
ebeveynlere genetik arama islemcilerini (yeniden yapilanma ve mutasyon)
uygular. Bu dongt her defasinda daha glicli bireyler olusturarak tekrarlanir”
(http://robot.cmpe.boun.edu.tr/593/evrim.pdf).

Yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel algoritmalarin
alt dallart olarak genetik algoritmalar, genetik programlama, yapay sinir aglari
(neural networks), benzetimli tavlama, tabu arama ve bunlarla birlikte
bulantk manttk (fuzzy logic) isletme, temel bilimler ve miuhendislik
problemlerinde tek basina veya karma sistemler olarak kullanilabilmektedir

(Back vd., 2000).

Bu calismada finans uygulamalarinda siklikla kullanilan bir yéntem olan
genetik algoritmalar tzerinde durulacaktir.

GENETIK ALGORITMALAR

Arastirmalarda bircok olasilik s6z konusu olurken bu olast ¢6ziimleri
bir araya getiren tek ve basit bir ¢6ziim veya her bir olast durumun tek tek
incelenmesi olanakli olmamaktadir. Genetik algoritma teknikleri ile olast
durumlarin akillica incelenmesi olanakl kilinmaktadir. Genetik algoritmalar,
evrimsel surecin bilgisayarda simiilasyonunu gerceklestirme metodu ve tam
olarak rasgele arama teknigi olarak ac¢iklanabilir.
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Genetik algoritmalar, ilk defa Michigan Universitesi'nde John Holland
ve calisma arkadaslan tarafindan gelistirilmistir. Holland, arastirmalarini,
arama ve optimumu bulma icin, dogal se¢me ve genetik evrimden yola
cikarak yapmistir. Islem boyunca, biyolojik sistemde bireyin bulundugu
cevreye uyum saglayip daha uygun hale gelmesi 6rnek alinmis, optimum
bulma ve makine O&grenme problemlerinde, bilgisayar yazilimlar
gelistirilmistir (Goldberg, 1989).

Cogu pratik optimizasyon problemlerinde karisik degiskenler (surekli
ve kesikli) ve arastirma alaninda sireksizlikler s6z konusudur. Eger bu
durumlarda standart dogrusal olmayan programlama teknikleri kullaniirsa
hesaplamalar acisindan ¢ok pahali ve etkin olmayan durumlarla karsilagilir.

Genetik algoritmalar bu durumlar igin iyi bir ¢6zim olusturmaktadir (Bingul
vd., 2000).

Genetik Algoritmalar (GA), dort agidan normal optimizasyon ve
arastirma sureclerinden ayrilmaktadir (Goldberg, 1989; Bingul vd., 2000):

1. GA, parametrelerin kendisi ile degil onun kodlart (temsilcileri ) ile ¢aligir.
Bu sekliyle arastirma metodu, kesikli ve tamsayt programlama
problemlerinin ¢6ziimlerinde uygulanabilir.

2. GA, tek nokta tizerine degil bir noktalar poptlasyonu (aday ¢oziimler
kiimesi) ile arastirma yapmaktadir. Bu sekilde yerel optimum tuzagina
disme olasiligt daha zayiftir.

3. GA, sadece bedel (amag fonksiyonu) bilgisi degerini kullanir, tirevlerini
veya diger ikincil bilgilerini degil.

4. GA, rassal sckilde, ebeveyn se¢imini ve eski jenerasyonlardan
caprazlama yontemini kullanir. Béylece etkin bir sekilde elde olan

bilgilere dayanarak yeni kombinasyonlar olusturur ve uygunluk degeri
daha iyi yeni jenerasyonlar gelistirir.

Genetik  algoritmalar, ¢6zim topluluguna adim adim genetik
operatorler uygulayarak ve uygun topluluktan arama yoluyla yeni nesiller
treterek en iyi ¢oztiimlere ulasimasint saglar. Pratik problemlere iyi sonuclar
veren basit genetik algoritmalarin ¢ogu U¢ ana operatorden olusur; Se¢im
(selection), Caprazlama (crossover) ve Mutasyon (mutation).

Se¢im

Secim, uygunluk degerini temel alarak, populasyondan uygunluk degeri
disiik olan bireylerin elenmesi ve yerlerine uygunluk degerleri yuksek
bireylerin kopyalarinin konmasidir. Uygunluk degeri; hangi bireyin sonraki
topluluga tasinacagini belirler. Bir dizinin uygunluk degeri, problemin amag
fonksiyonu degerine esittir. Bir dizinin glicti uygunluk degerine baglt olup iyi
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bir dizi, problemin yapisina gbére maksimizasyon problemi ise yiksek,
minimizasyon problemi ise dustik uygunluk degerine sahiptir.

Secim asamasinin 6nemi, toplulugun (population) boyutu ile iliskilidir.
Secimde kiciik topluluk boyutu ile c¢alisiilmast durumunda topluluk
cesitlendirmesinin olast iyl alternatiflerin olusmasi icin yetersiz kalmast
sorunu yasanabilir. Bu sebeple secimde, topluluktaki bireylerin
cesitlendirmesini daraltan bir yontemin uygulanmast iyi sonu¢ vermeyebilir

(Back vd., 2000: 1606).
Caprazlama

Caprazlama operatériinin altinda yatan distince, iyi uygunluk degerine
sahip iki bireyin iyi 6zelliklerini birlestirerek daha iyi sonuglar elde etmektir.
Fakat hangi Ozelliklerin iyi performans sagladigina yonelik bir fikir
edinilemedigi icin Ozelliklerin degis tokusu seklinde birlesim rassal olarak
gerceklestirilir. Bu sekilde rassal olarak yapilan birlesimler ile iyi sonuglar
alinmast beklenir. Tabi ki bazen en koti ozelliklerin toplandigt bir cocuk
olusumu da s6z konusu olabilir. Bu durumda bu ¢ocuk elenecektir (Back
vd., 2000:68). Basit bir caprazlama ikili sistem tzerinde asagidaki sekilde
gosterilebilir:

RN

Eheveyn 1 Eheveyn 2 Cocuk 1 Cocuk 2

Sekil 1. Ikili sistem {izerinde basit bir caprazlama (Kaynak:Tsang vd.,2000)

Mutasyon

Genetik  algoritmalarda  gesitlendirmeye  gitmede mutasyondan
faydalanilir. Mutasyonda genlerden biri rassal olarak degistirilir. Eger ikili (0-
1) yapida bir metod tercih edilmisse bu durumda bir genin O ise 1, 1 ise 0
yapilmasi bir mutasyon olacaktir. Genellikle kullanilan mutasyon orant, birin
birey gen uzunluguna bélimii seviyesindedir. Ornegin 100 gen birimine
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sahip bir birey i¢in oran 0.01°dir. Diger deyisle rassal olarak disuntldiginde
her bir genin mutasyona ugrama olasilig1 % 1’dir (Back vd.,2000, s.68).

Bu tur genetik operatorlerin kullanimi ile en iyi uygunluk degerine
ulagsmaya calisan genetik algoritmalarin akis diyagrami asagidaki sekildeki gibi
olacaktir. Algoritmanin durmast icin saglanmast gereken kriter; genellikle
belli bir uygunluk degerinin yakalanmast veya belirlenen sayida déngiintin
saglanmasi olarak verilmektedir. Bir genetik algoritma streci genel olarak

asagidaki sekildeki gibidir:

Baslangic

v

[k durum populasyon dizininin
olusturulmasi

v

Uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesi

v

Kriter
saglandi m1?

DUR

v

Yeni populasyon dizininin elde edilmesi
1. Se¢im 2. Caprazlama 3. Mutasyon

|

Sekil 2. Genetik algoritma siireci (Kaynak: Bingul vd., 2000)

GENETIK ALGORITMALARIN FINANS UYGULAMALARI

Genetik algoritmalarin iilkemizde daha ¢ok mithendislik ve fen bilimleri
alaninda uygulandigi (Géziitok ve Ozdemir, 2004; Kahraman ve Ozdaglar,
2004; Ozcan ve Alkan, 2002; Ucaner ve Ozdemir, 2004) finans alaninda
kisitlt kaldigr gorulmektedir. Yurtdisinda ileri boyutta c¢alistlan genetik
algoritma yonteminin ve diger evrimsel algoritmalarin varlik tahmini, kredi
derecelendirme, portféy optimizasyonu, musteri profilinin belitlenmesi, risk
degerlemesi, ekonomik modelleme, finansal zaman serileri analizi ve satis
tahmini gibi finansal konularda basarili uygulamalari gérilmustir (Feldman
ve Treleaven, 1994; Kingdon ve Feldman, 1995).
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Leinweber ve Arnott (1995), genetik algoritmalarin finans alanindaki
kullanimu ile ilgili yararlart asagidaki sekilde belirtmislerdir:

e  Genetik algoritmalar sonug-odakl’dir. Sonug, tahmin giiciinde artis yada
kistas gosterge tizerinde saglanan getiri seklinde olabilir.

e Genetik algoritmalar parametre optimizasyonlart i¢in mikemmel
araclardir.

e Genetik algoritmalar geleneksel yontemlere gére daha fazla cesitlilik ve
kisitlarin dikkate alinmasini saglarlar.

Bu calismada genetik algoritmalarin finans alanindaki kullanimlar
incelenerek, yapilan calismalarin bir kismi 6zetlenmistir. Calismada genetik
algoritmalarin finans alanindaki uygulamalart iki temel bashk altinda
incelenmistir: 1- Isletme Finanst ile ilgili calismalar, 2- Finansal Piyasa
Sistemleri ve Finansal Ekonomi ile ilgili calismalar.

Isletme Finansi Ile Ilgili Caligmalar

Genetik  algoritmalarin  isletme finanst alanindaki en 6nemli
uygulamalart iflas tahmin modelleri ile ilgilidir. Iflas tahminleri 6zellikle kredi
verenler ve bagimsiz denetciler icin ¢ok 6nemlidir. Bagimsiz denetimin en
onemli sorumluluklarindan biri misterilerini olast iflas risklerine kars
uyarmaktir. Denet¢iler miusterileri olan firmalarin  kantitatif verilerini
klasifikasyon modellerinde  kullanarak iflas tahmininde bulunmaya,
dolayisiyla  “isletmenin sirekliligi” modifikasyonu ile denet¢i raporu
diizenleyip diizenlememe kararini  saglikli vermeye calisirlar. Benzer
yontemleri bankalar mdusterileri ile ilgili iflas tahminleri icin kullanirlar

(Lenard vd., 1998).

[flas tahmin modelleri iki sekilde yanilabilirler. Bunlardan biri modelin
yuksek olan iflas olasiligint diisiik gostermesidir. Bu hataya “1. tip hata” (type
1 error) denir. Bu hatanin kredi veren agisindan maliyeti kaybedilen faiz ve
anaparadir. Digeri, modelin iflas olasiligr dusitk olan firmaya ylksek iflas
olasilig1 atamasidir. Bu hataya “2. tip hata” (type 2 error) denir. Bu hatanin
maliyeti ise kagan kar firsatlaridir. Altman vd.’nin (1977) bulgulart 1. tip
hatanin maliyetinin 2. tip hataya g6re ¢ok daha yiksek oldugunu
gostermektedir. Ancak, bagimsiz denetim firmalari agisindan 2. tip hatanin
6nemi kredi verenlerden daha fazladir. Eger denetci firma musterisinin iflas
edebilecegi yoniinde bir gorus bildirdikten sonra musterisi faaliyetlerine
sorunsuz bir sekilde devam ederse, denetcinin musterileri nezdindeki
guvenilirligi 6nemli 6l¢tide azalacaktir.

Muhasebe ve finans literatiirinde bu iki hata tiirtini asgariye indirecek
iflas tahmin modelleri ile ilgili ¢alismalarda en ¢ok kullanilan yontem
dogrusal diskriminant analizidir (DDA) (Nanda ve Pendharkar, 2001).
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Ancak DDA’nin varsayimlari son derece kisitlayicidir (her firma grubu cok
degiskenli normal dagilima sahiptir, her grubun varyans-kovaryans matrisi
esittir, ortalama vektorleri, varyans matrisleri ve 6ncelikli olasiliklar 6nceden
bilinmektedir) (Altman vd., 1977). Bu kisitlayict varsayimlarin neden oldugu
sorunlar akademisyenleri probit, logit modelleri, hedef programlama ve
yapay sinir aglari, genetik algoritmalar gibi yapay zeka yontemlerini
uygulamaya itmistir.

Konuyla ilgili ilk GA uygulamas: Kingdon ve Feldmanin (1995)
calismalaridir. Kingdon ve Feldman’in c¢alismalarinda GA ile ¢oklu
diskriminant analizini (CDA) karsdastirilmustir. Yazarlar GA’dan finansal
rasyolari kullanarak iflasla ilgili karar kurallart olusturmasini istemis, olusan
kurallarin  performanst ¢oklu diskriminant analizinin tahmin glciyle
karslastirilmistir. GA’nin tahminlerinin CDA’nin tahminlerinden %10 daha
basarilt oldugu bulunmustur.

GA’n  konuyla ilgili bir diger wuygulamast Varetto’nun (1998)
calismasidir. Varetto’nun bu calismasinda, CDA’nin tahminlerinin GA’larin
tahminlerinden daha isabetli oldugu bulgusuna ulagilmakla birlikte, GA’larin
sonuglara daha az veriyle, cok daha kisa siirede ulastiklar tespit edilmistir.

Nanda ve Pendharkar (2001), calismalarinda DDA, hedef programlama
ve GA’larin iflas tahmini konusundaki basarilarint  karslastirmiglardir.
Yazarlar hem hedef programlama hem de GA’larin DDA’dan daha iyi
sonuclar verdigi bulgusuna ulagmuslardir. GA’larin istenen hata tirtind
minimize etmeye olanak sagladig: gorilmustir. Yazarlar GA’larin uygunluk
fonksiyonunu 1. tip hatayt minimize edecek sekilde olusturmuslardir. Bu
kredi verenlerin istedikleri hata tiriidir. Ancak denetgiler icin 2. tip ya da her
iki hatanin minimizasyonu daha Onemli olabilir. GA’larin  uygunluk
fonksiyonunda yapilacak degisiklikler ile kullanicilarin tercihlerini sonuglara
yansitabildigi gérilmustir. Hedef programlamanin ise ancak toplam hatay:
minimize ettigi, 1. ve 2. tip hatanin ayrt ayrt minimizasyonu konusunda
herhangi bir esneklik saglayamadig belirtilmistir.

GA’larin  isletme finanst alanindaki bir diger uygulamast kredi
derecelendirmedir. Kredi derecelendirmesi 6zellikle bankalarin karsilastiklari
en 6nemli sorunlardan biridir. Kredi derecelendirmesinin temel amact kredi
basvurusunda bulunan kisi ya da kurumun belitli bir zaman periyodu iginde
aldig1 krediyi geri 6deyemez duruma dustip dismeyeceginin belirlenmesidir.
Kredi kartt miusterileri s6z konusu oldugunda misterinin karti kullanmaya
devam edip etmeyecegi sorusunun cevabi 6nem kazanmaktadir. Bu tiir
konularda isabetli tahminler i¢in yapilan c¢alismalarda iflas tahmin
modellerinde kullanilan geleneksel yontemler (DDA, CDA, Logit, Probit,
NN, GA) kullanilmaktadir.
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Davis’in = (1994) calismasinda GA  temelli modellerin  geleneksel
modeller ve bir baska yapay zeka yontemi olan yeni yaklasimlardan yapay
sinir aglarina (neural network) gbére daha basarili sonuglar verdigi ileri
surtlmektedir.

Desai vd. (1997), geleneksel modelletle yapay sinir aglart ve genetik
algoritmalari karsilastirmislardir. Desai vd.’nin calismalarinda yapay sinir
aglart ve genetik algoritmalarin geleneksel yontemlere anlamli bir Gstiinlik
saglayamadigint gosterilmistir. Ancak  yapay sinir aglart ve genetik
algoritmalarin bu alanda kullaniminin yontemlerin gesitlendirilmesiyle daha
basarili sonuglar verebilecegi belirtilmistir.

Geleneksel yontemler 6zellikle kredinin kullanilip kullanilmayacagi,
kullaniliyor ise kullanimin devamliligt ve seviyesi, kredi kullanim zamani,
musterinin krediyl 6deyemez duruma gelme zamani konularinda esanl bir
degerlendirme sanst vermemektedir. Birden fazla amacin ayni anda
degerlendirilmesine olanak saglayan genetik algoritmalar gibi evrimsel
algoritmalarin bu alanda ¢ok basarili sonuglar verebilecegi disuntlmektedir
(Thomas, 2002).

Finansal Piyasa Sistemleri ve Finansal Ekonomi Ile Ilgili Caligmalar
Finansal Piyasa Sistemlerinde Yeni Yénelimler

Finansal piyasalarin ‘evrimsel kompleks adaptif sistemler’ oldugu gorusu,
finansal ekonomistler arasinda giderek yayginlasmaktadir. Holland (1975,
1992), Holland vd. (1987), Goldberg (1989), Arthur (1993), Kaufmann
(1993) ve digerlerinin katkilari, bu sistemlerin sanal benzerleriyle, bilgisayarli
akilli ajanlarinin simulasyonuna olanak saglamistir.

Finansal piyasa sisteminin O6zelliklerine ge¢meden Once sistemin
temelindeki ‘adaptif ekonomik ajan’ 1n tanimini yapmak gerekir. Lucas’a
(1986) gore ‘Ekonomik Ajan’, durum-aksiyon kombinasyonlarinin
sonuglarint degerlendiren karar kurallart ve tercihler kimesidir. Lucas,
ckonomik ajanin adaptif 6zelliklerini aciklarken, karar kurallarinin strekli
gozden gecirilip revize edildigini, yeni karar kurallarinin deneyimlerle
stnandigini, arzu edilen sonucu veren karar kurallarinin basarili olamayan
kurallarin yerini aldigini belirtir.

Evrimsel kompleks adaptif sistemler kuramina gére kompleks yapinin
bes belirleyici 6zelligi asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Markose, 2002):

o Ik belirleyici 6zellik sistemdeki adaptif ajanlarin varligidir. Bu ajanlarin
kiiresel degisimlere 6nceden programlanmamus tepkiler verebilmelerini
saglayacak algoritmik yetenekleri vardir. Sistemdeki dogrusal olmayan
geri besleme dongusii ajanlara davranis kurallarini degistirebilmeleri
olanagini saglar. Bu da sistemin kuresel ozelliklerini degistirir.
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e Adaptif ajanlar kiimesinin kiresel ozellikleri sistemdeki bir ajanin ya da
ajanlar grubunun amach davraniglarinin ya da programlarinin genis

Olgekli tekrart degildir.

e Ajanlarin yerel programlar: ile ilgili bilgi kiiresel sonuglarla ilgili herhangi
bir fikir vermez. Kiresel sonuglarin tahmin edilemezligi ajanlarin
heterojenligini saglar.

e Kompleks sistemlerdeki adaptif 6grenme belirli davranis kategorilerini
stabilize eder. Bu sistemlerde 6grenme, i¢giidiisel ya da alisilagelmis hale
gelir ve yetenekli davranisa donisiir.

e Kompleks sistemler dizenden kaosa donisum strecindeki kritik
noktalarda bir yavaslama sergilerler. Sistemde diizenle kaos arasindaki
gidis-gelis sonsuz bir dongudiir.

Holland’in  genetik algoritmalar yoluyla yaptigr katkilari, Lucas
ckonomik ajaninin karar kurallarinin  bilgisayar programlari ile temsil
edilebilmesini ve kompleks adaptif sistemlerin bilgisayar ortaminda simule
edilebilmesini saglamistir. Herbir bilgisayar programi bir problemin ¢6ziimu
olarak gorilebilir. Lucas ajaninin kromozomlart sifir ve birlerden olusan ikili
dizileri ile degistirilebilir ve bu diziler tarafindan temsil edilen bilgisayar
programlari toplumu ve bu toplumun biyolojik evrimi genetik algoritmalar
ile simule edilebilir. Asagidaki tablo Lucas ajant ve genetik algoritma
arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Tablo 1. Lucas Ajan1 ve Genetik Algoritmalar

Lucas Ajam Genetik Algoritmalar
e Karar kuralt e Birler ve sifirlardan olusan ikili dizi
e Karar kurallari kimesi o ikili diziler kiimesi

e Karar kurallarinin gézden gecirilmesi @ Uygunlugun (Fitness) degerlendirmesi
e Koti kurallarin yerini alan iyi kurallar @ Secim
® Yeni kurallarin olusturulmasi e Caprazlama ve mutasyon

°- e Sema

(Kaynak: Chen, 2001)

Holland’in genetik algoritmalarinin 6ziindeki kavram yapr taslart ya da
semadir. Lucasin ekonomik ajaninin sahip olmadigt bu 6zellik, karar
kuralinin karakteristigini belirleyen temel 6grenme, evrim ve adaptasyon
birimi gibi 6zel bir kromozom durumudur. Her bir karar kurali belirli
semalarin  kombinasyonudur. Karar kurallarinin gézden gegcirilip revize
edilmesi streci, semalarin en dogru kombinasyonunun bulunmast stirecidir.
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Genetik algoritmalar, Lucas ajaninin bilgisayar ortaminda simule
edilebilmesini saglamakla kalmamis, detaylarint da zenginlestirmistir.

Holland’in kurama yaptgr bir baska katki da siniflandirma (classifier)
sistemleridir. Siniflandirma  sistemleri Newell-Simon!  tirinde uzman
sistemleridir. Bu sistemler eger-ise (if then) ya da durnm-aksiyon kurallarinin
popilasyonudur. Siniflandirma sistemlerinin klasik sistemlerden fark: adaptif
olmalaridir. Holland siniflandirma sistemleri ile piyasa ekonomisindeki
rekabet olgusunu eger-ise kurallari poptlasyonuna uygulamistir. Bunu
saglayabilmek i¢in de bucket-brigade denen, muhasebe sistemine benzer bir
algoritma kullanilmstir. Sistem arzu edilen sonuglar veren eger-ise kurallarint
alacaklandirmakta, k6t sonuclar verenleri ise bor¢landirmaktadir.

Holland’in, ekonomistlere armagan ettigi bu modelle ilgili olarak
eckonomi alaninda yapimuis hi¢ bir uygulamali ¢alismast yoktur. Ekonomi
alanindaki ilk calisma Marimon vd. (1991) tarafindan gercgeklestirilen basit
takas ekonomisi konulu ¢alismadir. Bu ¢alisma Kyotaki ve Wright'in (1989)
benzer calismasindaki klasik ajanin, adaptif ekonomik ajan ile degistirilerek
yapilmis tekraridir.

Genetik algoritmalarin ekonomik uygulamalar ile ilgili en o6nemli
katkiyr Santa Fe Enstitiisti saglamistir. Santa Fe ekonomistleri, Holland’in
ara¢ kitini kullanarak yapay hisse senedi piyasalart kavramini gelistirmislerdir.
Bu sistemde, klasik yaklasimin rasyonel ekonomik ajani yerine yapay adaptif
ckonomik ajanlar yer almaktadir. Adaptif ekonomik ajanin rasyonalitesi

sinirhdir (bounded rationality).

Hipotezin test edilmesi ile ilgili klasik yaklasimda, arama olasiliksal
bagimsizlik varsayimina dayanir. Analizde klasik olasilik modelleri ve klasik
optimizasyon teknikleri kullanilir. Didaktif yontemler genellikle ‘opzzmal’ olan
tek ¢6ziime (karar kural) ulastirir. Ortaya c¢ikan kurallar genellikle ya tek
dogrusal esitlik, ya da tek dogrusal esitlik sistemleridir. =~ Ancak klasik
yaklasim arama ile ilgili uygulanabilir bir yontemi formalize edebilmis
degildir ve bu kavrama dayanan bir etkin piyasa hesaplanamaz.

Yapay hisse senedi piyasalarinin genetik algoritmalarla simulasyonlars,
bireylerin davranislart ve sistemin uretecegi onceden tahmin edilemeyen
sonuglar arasindaki iliskiyi daha iyi anlamamizi saglar. Bu tlr simulasyonlar
Ozellikle piyasalarin dengeye ulasmast sureciyle ilgili 6nemli ipuglar
verecektir.

! Uzman sistemleri, bir insanin karar verme yeteneklerini gerektirecek problemleri
¢ozebilen bilgisayar programlaridir. Allen Newell ve Herbert Simon 1955’te RAND
Corporation’daki ¢alismalariyla bilgisayarlarin kapasitelerinin basit hesaplamalarin
cok stiinde olacagini kanitlamslardir. Tlk yapay zeka arastirmast olarak bilinen
caligmalart sonucu ‘Mantik Teorisyeni” adini verdikleri yapay zeka programini
gelistirmislerdir.
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Yapay hisse senedi piyasalari ile ilgili ilk 6rnek uygulama Palmer vd.’nin
(1994), Grossman ve Stiglitz (1980)’'in modelini temel alarak, sinirl
rasyonaliteye sahip bireylerden olusan piyasalarda da rasyonel beklentiler
dengesine ulasilabilinecegini gosterdikleri calismadir.

Santa Fe akademisyenlerinin konuyla ilgili ikinci calismalart Artur
vd.’ nin (1997) endojen-beklentiler piyasast ile ilgili ¢alismasidir. Endojen-
beklentiler piyasasinda varlik fiyatlarini piyasa oyuncularinin beklentileri
belirler, ancak bu beklentiler de diger piyasa oyuncularinin beklentileri
Uzerine yapilan tahminlerle sekillenir. Yapilan deneyler piyasa ile ilgili
tahminlerin sinirlt sayida oldugunun varsayildigt durumda indaktif rasyonel
ajanlarin olusturdugu bu piyasalarin rasyonel beklentiler dengesine, alternatif
tahminlerin miktar ile ilgili daha gergekci bir varsayim (daha fazla sayida
alternatif oldugu) kabul edildiginde ise kendi kendini organize eden (self-
organizing) kompleks adaptif sisteme ulasildigini gostermistir.

LeBaron vd. (1999), calismalarinda, simiile ettikleri yapay hisse senedi
piyasasinin zaman serisi 6zelliklerini incelemislerdir. Yazarlar deneylerini iki
ayri Ogrenme frekanst icin gerceklestirmislerdir. Ekonomik ajanlarin
ortalama her 250 periyotta bir 6grendikleri frekanst “hizli 6grenme frekanst”,
ortalama her 1000 periyotta O6grendikleri frekansi ise “yavas Ogrenme
frekanst” olarak adlandirmiglardir. Deney sonuglart hem hizli 6grenen hem
de yavas Ogrenen grubun varlik getirilerinin dagiliminin agir1 basiklik
sergiledigini, basikligin hizli 6grenen grup icin ¢ok daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Deneyler otokorelasyonun her iki grup icin de dusik
oldugunu, ARCH etkilerinin sadece hizli 6grenen grup i¢in 6nemli oldugunu
gostermistir. Ayrica, yavas Ogrenen grupta rassal yurtyls gozlemlenirken
hizli 6grenen grup icin rassal ylrtyiis reddedilmistir. Deneyler yavas 6grenen
grubun rasyonel beklentiler dengesine ulastigint ve bu dengede ajanlarin
varliklarin temel degerleri konusunda mutabakata vardiklarini, hizli 6grenen
grubun ise dengeye ulasamadigini, getiri dagilimlarinin normal olmadigini,
islem hacimlerinin yavas Ogrenen gruptan ¢ok daha fazla oldugunu
gostermektedir. LeBaron vd.’nin bulgulart ajanlarin  6grenme hizinin
piyasalarin etkinlige ulasmast siirecindeki 6nemini géstermektedir.

Joshi vd. (1999) calismalarinda ekonomik ajanlarin yalnizca temel analiz
kurallarint kullandiklar1 yapay hisse senedi piyasastyla hem temel, hem de
teknik analiz  kurallarini  kullanabildikleri piyasayr karsilastirmuslardir.
Deneylerin sonuglart tim ajanlarin temel analiz kurallarini kullanarak yatirim
kararlarini aldiklar1 piyasanin rasyonel beklentiler teorisinin 6ngérdigi
piyasaya yakin oldugunu, hem temel hem de teknik analiz kurallart kullanilan
piyasada ise hakim stratejilerin teknik analiz kurallari oldugunu, olusan
simetrik Nash dengesinde ajanlarin refah diizeyinin sadece temel analiz
kullanilan piyasadakine oranla cok daha diisiik oldugunu gostermistir. Tkinci
piyasada kopukler ve c¢okusler siklikla olusmakta, piyasadaki gurilta
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artmaktadir. Yazarlarin bulgulan teknik analiz kurallarinin  kullanildig
piyasalarda bu kurallarin sagladigt kisa vadeli faydalarin temel analiz
kurallarinin sagladigt uzun vadeli faydalara baskin olacagini ve boylece
piyasanin en azindan kisa vadede rassal yiriiyis modelinin 6ngérdigu
Ozelliklerden uzak olacagini, egilim takibi (trend following) davranisinin
piyasalarda gézlemlenecegini gostermektedir.

Chen ve Yeh (1999), calismalarinda yapay hisse senedi piyasalart
calismalart icin okwu/ (school) adint verdikleri bir kavrami igeren farkli bir
mimari onermislerdir. Yazarlarin modeli olustururken temel motivasyonu,
Harrald’in (1998) sosyal stireclerde adaptasyonun fenotip? yoluyla genotip?
tzerinde gerceklesebilecegi konusundaki stiphesini ifade ettigi elestirisidir.
Yapay hisse senedi piyasalarinin oyuncularinin baskalarinin  stratejilerini
(genotiplerini) taklit edebilmeleri icin stratejilerin gbézlemlenebilir olmasi
gereklidir. Ancak, gozlemlenebilir olan stratejilerin sonuglaridir.

Ekonomik ajanlarin, stratejisinin gerektirdigi yatirim kararini, kararin
arkasindaki stratejiyi bilemeden taklit etmeleri ve sosyal strecte evrimin
gerceklesmesi ¢ok zor olacaktir. Yatirimeilar karli stratejilerini digerleriyle
paylasmazlar, paylasilmayan stratejiler gézlemlenemez ve gozlemlenemeyen
stratejiler de taklit edilemez. Chen ve Yeh, okulu bu a¢mazin ¢oztiimiinde
tenotip ile genotipi iliskilendiren, bir baska deyisle basarinin sirrini ortaya
ctkaran bir prosedir olarak o6nermislerdir. Okul tek bir popitlasyon
tarafindan yoOnlendirilen evrimsel bir poptlasyondur. Modeldeki okul,
gunlitk hayattan bildigimiz anlami igeren, ancak daha kapsamli olan bir
kavramdir. Okul isletme, finans, iktisat vb egitimi veren Universiteleri, bu
konularda basilmis kitaplari, yayinlanmis makaleleri, en genis kapsamda da
medyay! ifade etmektedir. Okul popilasyonundaki ajanlarin stratejilerini
saklama gibi bir kaygiari yoktur. Aksine, ajanlar basarilarint bilgilerini
paylasarak artirirlar. Dolayisiyla taklit (imitasyon) okul sayesinde gergeklesir.
Modelde ekonomik ajanlarin arama yogunlugu psikolojik ve ekonomik
faktorlerle baglantilidir. Taklit disinda, spektlasyon ve sirt gidusi gibi
faktorlerin de evrimsel 6grenme siirecine etkisi dikkate alinmaktadur.

Chen ve Yeh'in, okul kavramint iceren modeli kullanarak simule
ettikleri piyasada olusan finansal zaman serisi verileri Uzerinde yaptiklar
ekonometrik analizler rassal yurtyls hipotezini ve etkin piyasalar hipotezini
desteklemektedir. LeBaron (2005) yazarlarin bu bulgularini “biraz merak
uyandirict” buldugunu ifade etmekle birlikte uzun vadede fiyatlarin temel
degerlerinden ¢ok fazla sapmamast gerektigi varsayimindan hareket ederek
sonucun anlamli olabilecegini disunmektedir.

2 Bir canlinin gozle gorilebilen tim 6zelliklerine verilen ad
3 Bir canlinin sahip oldugu genler toplulugu
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Finansal piyasalarin etkinlige ulasma stireci, isleyisi ile ilgili calismalarda
evrimsel algoritmalarin kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Bu calismalarin
finansin en temel teorilerinin (6zelllikle piyasa etkinligi ile ilgili teorilerin)
sorgulanmast ve revize edilmesi sonucuna dogru yénlendigi goérilmektedir.
LeBaron (2005) literatiirdeki ajan temelli bilgisayarli finans (computational
finance) ile ilgili yayinlan taradigi calismasinda yakin gelecekte denge piyasa
dinamikleri ile ilgili mevcut teorilerin yerini alacak, adaptif piyasa
oyuncularinin  strekli 6grenme miucadelesinin  piyasalart  etkinlige
yonlendirdigi, ama etkinlige tam anlamuiyla ulagtlamadigr bir yapiyr yansitan
teorileri gérmenin mimkiin oldugunu ifade etmistir.

Finansal Piyasa Sistemleri ve Finansal Ekonomi Caligmalari

Genetik algoritmalarin finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi ile
ilgili ¢esitli uygulamalart bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin daha ¢ok déviz kuru
ve hisse senedi piyasast ile portféy secim problemleri tizerine odaklandig:
gorilmektedir. Bu kisimda 6ncelikle déviz kuru tizerinde daha sonra hisse
senedi piyasalart tizerinde ve son olarak da portféy secimi tizerinde yapilan
calismalar anlatilmaktadir.

Neely vd. (1997), yabanct doviz kurlart tizerinde genetik algoritmalarin
kullanim1 ile teknik islem kurallarinin bulunmast ve asirt getiri imkaninin
arastirtlmast  konusunu ele almislardir. Bunlarin  standart istatistiksel
yontemlerle karsilastirilmasi incelenmistir. Veri olarak 1981-1995 déneminde
bid-ask degerleri giin ortalamalart 6 kur icin kullandmustir. Hareketli
ortalama degerleri uzerinden teknik analiz sinyalleri degerlendirilerek
bulunan kurallar ile pazarda asirt (excess) getiri elde etmenin mimkin
oldugu gorilmistir. Bulunan yonelim standart istatistiki yontemlerle ortaya
ctkarilamayacak sekildedir. Diger yandan bu islem stratejisinin sistematik
riski telafi edecek bir seviyede olduguna yonelik bir bulgu elde edilmemistir.

Dempster ve Jones (2001), Teknik gostergelere dayali bir sistematik ve
kendini uyarlayan islem sistematigi gelistirilmesini ve bu sistematik ile stirekli
bir kazan¢ saglanabilirliginin  test edilmesi tzerinde c¢alismislardir.
Caligmalarinda GBP/ UDS (Ingiliz Sterlini-Amerikan Dolar1 Paritesi) giin ici
verileri kullandmustir. Giin ici verilerde fiyat degisiminin oldugu andaki fiyat
degeri (tick) alinmistir. Bu verileri 7 teknik analiz géstergesi parametreleriyle
kullanmiglardir. Daha Onceki ¢alismalarinda teknik analiz gostergelerine
dayali stratejilerin kaybettirdigi ortaya ctksa da bu ¢alismada gérilmustir ki
bu gostergelerin  kombinasyonu olarak karar = stratejisi belirlenmesi
durumunda kar firsatlart yakalanabilmektedir. Buna karsin kiicik zaman
araliklarinda (dakikalar gibi) pazarn likiditesi yeterli olmamakta ve bu
sebeple en iyi strateji yine statik al-sat sinyallerinin degerlendirilmesi
olmaktadir. Makalede 15 dakikalik statik gOstergelere, bu gostergelere ek
olarak giinlik gostergelere, uyarlamali optimizasyon, periyodik yeniden
optimizasyon ve paralel optimizasyon seklinde bes ayr1 yontem denenmistir.
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En sonuncu olan paralel optimizasyon yonunde siregler gelistirildiginde
daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Neely ve Weller (2002), uluslararast doviz piyasasinda doviz kuru
volatilite tahmini problemi icin wuygulanan genetik programlamanin
petrformansint 6lgmeyi amaglamistir. USD/Alman Marki, USD/Japon Yeni
gunlik verileri  1975-1999 yillar1 arast dikkate alinmistir. GARCH ve
RiskMetrics ile genetik algoritmalarin performansi karsilastirilmistir. Genetik
programlama ile diger yontemlere gore daha basarili sonuclar elde edilmistir.

Diaz ve Alvarez (2003), calismalarinda déviz kurlarindaki haftalik
verilerin tahmin edilebilirligini arastirmislardir. Calistlan doviz kurlarinin
degiskenligini yaklasik olarak veren analitik bir fonksiyonun bulunmasi icin
genetik algoritmalardan faydalanilmaktadir. Euro, Ingiliz Sterlini, Alman
Marki, Japon Yeni, Fransiz Franki ve Kanada Dolarinin Amerikan Dolarina
gore paritelerinin  haftalik verileri kullanidmustir. Degerlendirmede rassal
yurtiyis modelleri kullandmistir. Bu calismada, GA tahmini yardimiyla
bulunan matematiksel modelin rassal yurtiyis modelinden daha iyi sonuclar
verdigi gorilmiistiir.

Chen ve Yeh (1997), Etkin pazar hipotezinin savundugu, gecmis
verilere dayali olarak gelecegin tahmin edilebilirligin mimkin olmadigt
hipotezine yeni bir yaklasim sunmay1 amaglamistir. Etkin pazar hipotezinde
tahmin edilemezligin testleri genelde dogrusal baglantilarin aranmasi seklinde
gerceklestirilmistir. Dogrusal olmayan baglantilarin varligt ve buna baglh
olarak gelecekte bir getiri saglamanin olasiligt bu calismada test edilmek
istenmistir. Bu noktada dogrusal olmayan baglantilarin incelenmesinde yeni
yontemlerden biri olarak genetik programlama yontemi kullandmustir.
Genetik programlama ile elde edilen yontemin karsilastirmasi icin temel
olarak rassal yurtuyls yontemi gosterge olarak secilmistir. Tayvan ve A.B.D.
hisse senedi piyasasinda TAIEX ve S&P 500 endeksleri giinlik getiri
oranlart kullanilmustir. Getirilerin grafiksel ¢iziminde ug¢ noktalar ve donis
noktalart sinyal olarak algilanmis ve bu seviyelerin bazi degerlerle
karsilastirilmasi sinyal olarak kullanidlmistir. Dogrusal modeller rassal yurtyts
modeline gore daha iyi bir tahmin gerceklestiremezken genetik programlama
tabanlt arastirmanin ortaya ¢tkardigt modeller rassal yurtyiise gore %50 daha
fazla basart saglamistir. Kisa donem igerisinde dogrusal olmayan tahmin
modellerinin gegerliligi varken bu modellerin ortaya ¢ikarilmasinin maliyeti
distntldiginde karli bir yaklasim olmamaktadir. Buna baglt olarak etkin
pazar hipotezinin gecerliligini korudugu séylenmistir.

Fyfe vd. (1999) calismalarinda teknik analiz metotlar1 ile asir1 getiri
imkaninin mevcut olup olmadig sorusuna cevap aramiglardir. Bunun icin
Land Securities Plc. Sirketine ait nominal giinlik fiyatlar kullanilmistir. Bu
fiyatlar tzerinde getiriler hesaplanmistir. Standart yontemler olarak AR,
ARCH ve Rassal Yurtytis modelleri kullanilmistir. Genetik algoritma icin ise
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9 adet omuz-bas-omuz, cift tepe, cift dip, hareketli ortalama ve bunun
varyasyonlari olan teknik analiz araglart kullanilmistir. Genetik algoritma ile
asir1 getiri saglayan al-tut stratejisi elde edilmistir. Bunu saglayan sey ise
modelin zamanlama konusundaki basarisidir. Diger yandan modelin elde
edilmesi karmastk ve zor bir siirectir ve makalede modelin tam anlami ile
degerlendirilmedigi belirtilmistir. Modeli daha iyiye gotiirmek icin genetik
algoritmalarda kullanilan uygunluk kriterinin yeniden gézden gegcirilmesinin
gerekliligi vurgulanmustir.

Tsang vd. (2000), EDDIE (Evolutionary Dynamic Data Investment
Evaluator) programi ile Genetik Karar Agact (Genetic Decision Tree) elde
edilmesi ve bu karar agaci ile normal tstiinde firsatlarin yakalanmasini test
etmislerdir. S&P 500, Dow Jones Endustri Ortalamasi, FTSE Endeksi, 10’ar
adet A.B.D., Ingiltere ve Avustralya hisse senedi piyasalarindan secilmis
hisse senetlerinden turetilmis verileri kullanmislardir. Verilerini secilmis
teknik analiz goOstergeleri ve hisseler i¢in fiyat kazan¢ orant ile
degerlendirmislerdir. Endeksler tizerinde ve bazi hisse senetleri tizerinde
yonelimler (pattern) bulunmustur. Bu yonelimlerin kendilerini yineleyecegi
sorgusu teknik analizcilere ve bazt temel analizcilere birakilmistir.
Parametrelerin belirlenmesinin 6nemli oldugu vurgulanmis, yontemin finans
hakkinda bir sey bilmeyenlerin uygulayabilecegi, otomatik olarak finansal
karar coztimleri Greten bir ara¢ olmadigt belirtilmistir.

Latemendia (2002), c¢alismasinda var olan teknik analizlere dayali
stratejilerin  Uzerine genetik algoritmalarin  uygulamasinin  var olan
yontemlere gore fark yaratip yaratmayacagini arastirmustir. Madrid hisse
senedi piyasasindan 9 yillik IBEX35 endeksi gunlik kapanis fiyatlar
degetlerini, Exponensiyal ortalama degetleri, Islem maliyetleri , M2 riske
gore diizenlenmis getiri endeksi ve RSI parametreleriyle kullanmustir.
Grafiksel yontemlerle yapilan islemlere gbre genetik algoritmalarin
uygulamast kiigiik bir fark yaratirken risk konusunda daha iyi yaklagimlar
ortaya c¢tkarmistir. Arastirmada dért model denenmis ve bazi gostergelerin
istenen durumu yakalama konusunda daha belirgin oldugu ortaya ¢tkmustir.

Korczak ve Roger (2002), Bireysel hisse senedi alim satimlarinda hangi
teknik islem (trading) kurallarinin o6neride bulundugunun belirlenmesi
amactyla genetik algoritmalardan faydalanmistir. Bazi hisse senetlerinin
tahmin edilebilirligi daha kolay midir? Baz1 islem kurallari daha etkili midir?
gibi sorulara cevap aranmustir. Paris Hisse Senedi piyasasinda CAC40
indeksindeki 40 hisse senedinden 24’4 analize dahil edilmistir. 1997-1999
yillar1 arasindaki veriler acilis, kapanis, en disuk, en yiksek fiyat ve islem
hacmi dikkate alinmistir. 10 teknik analiz gostergesi kullanilmistir. Genetik
olarak gelisen uzmanlarin al ve elde tut stratejisinden daha kullanislt oldugu
gorulmustur. Kisa siireli islemlerde genetik algoritmalarin ¢ok giicli bir arag
olabilecegi gosterilmistir.

87



Finansta Evrimsel Algoritmik Yaklasimlar: Genetik Algoritma Uygulamalari

Senel vd. (2004), finansal varlik degerlerinin tahmininde neuro-genetik
algoritmalari kullanmuslardir. Gelecek donemler icin al ve sat sinyallerinin
belirlenmesinde genetik algoritmalarla olusturulan en iyi yapay sinir aglarinin
ortalama c¢iktdarinin  alindigt sinir aglart grubu kullandmistir. Yazarlar,
IMKB’den elde edilen verilerle olusturduklart modelin  karlihigin
karsilastirmislar. Boga pazart disinda sinir aglarinin temel aldigt islem
kurallar1 “al ve elde tut” ve “rassal yuriyus” stratejilerine egemendir.
Doénemde genel performanslara bakildiginda GA’larla train edilmis sinir
aglarina bagl islem kurallarinin yukarida sozu edilen stratejilere gore kayda
deger sekilde daha basarili oldugu gorilmustir. Genetik algoritmalarla
optimize edilmis sinir aglarinin pazarda basari yakalamak icin rekabetci bir
Ustlinliige sahip avantaj saglayici bir potansiyele sahip oldugu belirtilmistir.

Kim vd. (2004), calismalarinda fuzzy genetik algoritma yontemi ile
cesitli kaynaklardan elde ettikleri makine bilgisi, uzman bilgisi ve kullanict
bilgisi gibi bilgilerin optimize edilmis entegrasyonu icin bir hibrid bilgi
entegrasyon mekanizmast Onermektedirler.  Teknik analiz g6stergeleri
kullanilarak fuzzy mantigt ve  sinir aglari vasitasiyla makine bilgisi
derlenmistir. Uzman ve kullanict bilgisinin derlenmesinde ise hisse senedi
piyasasini etkiledigi distinilen digsal faktorler incelenmistir. Daha sonra
makine, uzman ve kullanict bilgisi genetik algoritmalarla optimal
agithklandirilip birlestirilerek ortak bir bilgi elde edilmistir. Bu mekanizma ve
1982-1995 yillart aras1 649 haftalik veri setini temel alan teknik gostergeler
birlikte ele alinarak Kore hisse senedi fiyat endeksi tahmin edilmesinde
kullanilmistir.

Samanta ve Bordoloi (2005), calismalarinda Hindistan hisse senedi
piyasast getirisinin tahmininde yapay sinir aglarindan ve yapay sinir aglarinin
optimal yapisinin bulunmasinda genetik algoritmalardan faydalanmuslardir.
BSE-Sensex, BSE-100 ve S&P CNX fifty gibi Hindistan’da bulunan
alternatif hisse senedi fiyat endekslerinden ve bunlarin 1999-2000 yillart arast
gunlik getiri verilerini kullanarak elde ettikleri zaman serilerini genetik
algoritma yoluyla en iyl yapay sinir aglari yapistin  bulunmasinda
kullanmislardir. Hisse senedi fiyat tahmininde AAE, RMSE ve Rbar-kare,
hisse senedi fiyati getiri tahmininde AAE, MAPE, RMSE, MSPE ve Rbar-
kare gostergelerinden faydalanilarak yapay sinir aglart ve rassal yuriyus
performanslarinin  beliflenmesine  calisitlmistir.  Genetik  algoritmalarla
yapilandirilan yapay sinir aglarinin rassal yuriytise gore daha iyi performans
gosterdigi bulunmustur.

Streichart vd. (2004), Klasik Markowitz mean —variance portfoy
secimini getiri maksimizasyonu ve risk minimizasyonuna dayanirken
varsayilan kisitlarin sadece portféydeki varliklarin oranlarinin toplaminin bire
esit olmasi ve timinin sifirdan biyik olmasi (a¢iga satis durumu yoktur)
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seklinde belirtmislerdir. Gercekte gbzardi edilmemesi gereken ise birincil ve
ikincil kisitlardir. Birincil kisitlar:

Kardinallik kisiti: Portféydeki toplam wvarlik sayisiin  kisithh  olmasi
gerektigidir.

Satin alma alt limiti (buy-in threshold): Eger bir varlik portfoye
alinacaksa bunun belli bir seviyenin tistiinde olmas: gerekliligi

Lot yuvarlamasi (Roundlots): Alinmak istenen bir varligin alim igin
mumkiin olan en kiicik parca biriminin tam sayt katlari seklinde alim
yapilabilir.

Birincil kisitlarin zorlanamayacagi disuntlirken endustri kisiti, siire
kisitt ve vergilendirme politikast kisitlart gibi ikincil kisitlar portféy secimi
modellerinde g6z ard: edilebilir. Birincil kisitlarin markowitz’in  portfoy
secimi modeline katilmasi ile modelin kuadratik ¢6ziimlemesi mumkin
olmamaktadir. Genellestirilmis Evrimsel Algoritmalar ile ¢6ziimiinde ise
¢6zim hybrid kodlama ve tg¢ farkli caprazlama yontemi katilarak klasik
coziimle karsilastirlmustir. Karsilastirma icin  http://mscmga.ms.ic.ac.uk/
info.html adresinden alinan 31 varlik icin Heng Seng veri seti kullanilmistir.

Akay vd. (2002), kisitlara sahip portfoy secimi probleminin ¢6zimii icin
bir karar destek sistemi gelistirmistir. Karar destek sisteminin
gelistirilmesinde genetik algoritmalart kullanmuslardir.  Calismada teknik
gostergelerden de faydalanilarak karar vericinin risk ve getiri kriterlerine
uygun portfoyleri kolay bir sekilde olusturulabilecegi gosterilmistir.
Olusturulan modelde yalniz asir1 alim ve agsirt satim bolgelerinin tespiti ile
elde edilen portfoyiin guvenilirliginin arttirilmasi igin kisa vadede hareket
eden William’s %R teknik gostergesi kullanilmustir.

Subramanian vd. (2004), portféy seciminde genetik algoritmalarin
kullanimint géstermek amactyla yaptiklart ¢alismada Hindistan’in 1999-2003
yillar1 arasindaki 4 yilik CMIE-BSE-100 ve BSE Sensex hisse senedi
verilerinden  faydalanmuglardir.  Modellerinde  Markovitz’in  risk-getiri
yaklasimina baglayarak 0.1, 0.5 ve 0.9 risk seviyeleri icin test etmislerdir.
Boylelikle istenilen dénem igin uygunluk degerinin ulastigi en iyi deger
alinarak yatirim portfoyuni se¢mislerdir.

SONUC

Yapay zekanin alt bilesenleri; genetik algoritmalar, robotlar (robotics),
benzetimli tavlama (simulated annealing), uzman sistemler, bilgisayarl
gérme (computer vision), konusma tanima (speech recognition), yapay sinir
aglart gibi alanlardan olusur. Son yillarda 6zellikle genetik algoritmlar ve
yapay sinir aglarnin finansal uygulamalarda siklikla kullanilir olduklar
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gozlemlenmektedir. Bu iki yontem calismalarda ayri ayr kullanildigt gibi bazi
calismalarda yapay sinir aglarinin train edilmesinde genetik algoritmalardan
faydanildigr da gorilmektedir.

Bu calismada genetik algoritmalar ve genetik algoritmalarin finans
alanindaki uygulamalarini gérmek amaciyla bir yazin taramasi ile inceleme
yapmistir. Finansal uygulamalarda genetik algoritmalarin  kullaniminin
isletme finanst ile finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi alanlarinda
yogunlastig goriilmistiir. Isletme finanst ile ilgili caligmalar; iflas tahminleri
ve kredi derecelendirme tizerine odaklanirken, finansal piyasa sistemleri ve
finansal eckonomi ile ilgili calismalar; yapay hisse senedi piyasalart ve
piyasalarin etkinlige ulasma siirecinin incelenmesi lzerine, doviz kuru ve
hisse senedi piyasast Uzerine ve portfOy sec¢im problemleri tzerine
odaklanmaktadir. Genetik algoritmalarin  giici, ¢ok sayida yapisal
dizenlemeye yonelik bilgiyi hesaplama ve depolama yiginlarina girmeden
isleyerek optimale yakin sonuglar verebilmesinden kaynaklanmaktadir
(Grefenstette vd., 1993; Bauer, 1994: 53).

Genetik algoritmalar icerisinde islenecek konu bilgisi disinda (bu
calismada finans olmaktadir) analitik ve bilisim uygulamalar bilgisine de
ihtiya¢ duymaktadir. Bu yapisiyla algoritma ¢ok disiplinli bir yaklasimdir.
Yapilan yazin taramasinda Ozellikle yazilimi  kendileri tarafindan
gerceklestirilen calismalarda arastirmacilarin bu  disiplinlerden biri yada
birden fazlasinin alt yapisina sahip olduklar goérilmustir. Bu sebeple ele
alinan c¢alismalarin  bircogunun birden fazla arastirmact tarafindan
gerceklestirildigi dikkati cekmistir.
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