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1. GIRIS

Genel olarak zaman serileri analizi ve tahminleme, 6zel olarak volatilitenin modellenmesi
ve tahminlenmesi, finans alaninda hayati bir rol oynamaktadir. Finansal zaman serilerini iireten
stiregler tizerinde deterministik unsurlardan ziyade stokastik unsurlarin daha baskin olmasi
nedeni ile, zaman serileri ile tahminleme geleneksel olarak olduk¢a zor bir problem olarak
goriilir. Finansal varliklarin getiri serilerinin dagilimi ve davranisi bir¢ok arastirmaya konu
olmus ve iyibilinen bazi 6riintiilere (pattern) sahip olduklar1 gézlenmistir. Volatilite kimelenmesi
(volatility clustering), kaldirag etkisi (leverage effects), asir1 basiklik (leptokurtosis), asimetrik
fiyat hareketleri (gain/loss asymmetry) vb. karakteristikleri dikkate alan ekonometrik araglar
1980’li yillarda gelistirilmeye baslamistir. Volatilitenin modellenmesi ve kestiriminde finansal
ekonometri alaninda gelistirilmis bircok model mevcut olmakla birlikte, baskin ekonometrik
modeller GARCH ailesi olarak adlandirilan modellerdir. Calismanin kapsami Engle (1982)
tarafindan gelistirilen ARCH modelinin bir genellestirimi olan ve Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilen GARCH (Generalized ARCH) modeli ve onun bazi eksiklerini tamamlayan EGARCH
(Nelson, 1991) ve GJR-GARCH (Glosten vd., 1993) modelleri ile sinirlandirilmigtur.

Finansal varliklarin getirilerinin dagilimi esas olarak sifir ortalama, yiiksek basiklik ve
diisiik otokorelasyon ile karakterize edilir. Otokorelasyonun olmamasi getirilerdeki artis ya da
azalislarin (birbirinden) bagimsiz olmasini gerektirmez. Bagimsizlik getirilerin herhangi bir
dogrusal olmayan fonksiyonunun da otokorelasyon icermemesini gerektirir (Cont, 2001: 230).
Pratikte getirilerin, mutlak degerleri ve kareleri gibi basit dogrusal olmayan fonksiyonlarinin
anlamli otokorelasyon ya da israrcilik (persistency) sergiledikleri gériilmektedir. Bu durum
volatilite kiitmelenmesi olarak adlandirilan olgudur ve Akgiray (1989), West ve Cho (1995) ,
Andersen ve Bollerslev (1998) tarafindan yapilan ¢aligmalarda GARCH modelinin bu 6zelligi
iyi yakaladig belirtilmistir. Ancak Black (1976) tarafindan menkul getirilerinin volatilitesinin
olumsuz haberler karsisinda olumlu haberlere nazaran daha fazla artis gosterdigi tespit edilmistir.
Kaldirag etkisi olarak adlandirilan bu olgu Nelson (1991), Engle ve Ng (1993) ve Campbell ve
Kyle (1993) tarafindan ampirik olarak dogrulanmistir. Negatif ve pozitif volatilite soklarina
simetrik tepki veren GARCH modeli kaldirag etkisinin modellenmesinde yetersiz kalmaktadir.
EGARCH ve GJR-GARCH modelleri asimetrik modeller olup iyi ve kotii haberlerin volatilite
tizerindeki farkl: etkilerini dikkate almaktadir.

Istatistiksel Ogrenme Teorisi-IOT (Statistical Learning Theory)’ye dayanan ve ileri
beslemeli bir ag cesidi olan DVM, yiiksek genelleme (generalization) kapasitesi, asir1 uyum
(Overtfitting) ve yerel minimum problemlerinin asilmasi gibi 6zellikleri nedeniyle umut verici
bir makine 6grenmesi teknigi haline gelmektedir.

Bu ¢aligmada Pérez-Cruz vd. (2003) ve Ou ve Wang (2010) yaklasimlari izlenerek; DVR,
DVM Regresyon problemini gostermek tizere, karma DVR-GARCH, DVR-EGARCH ve DVR-
GJR modellerinin IMKB ulusal 100 fiyat endeksindeki volatilitenin tahminleme performanslari,
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klasik maksimum olabilirlik-ML (Maximum Likelihood) metoduna dayanan kestirimlerinin
tahminleme performanslari ile kiyaslanmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

DVM oldukga genis bir alanda siniflandirma ve regresyon problemlerine uygulanmasinin
yanisira, bir ¢cok arastirmaci tarafindan finansal zaman serilerinin tahminlenmesi problemlerine
de bagar1 ile uygulanmistir (Trafalis ve Ince, 2000; Tay ve Cao, 2001; Kim, 2003). Ayrica IMKB
tizerine yapilan ¢aligmalardan siniflandirma (Ogiit vd., 2009; Ozdemir vd., 2011; Kara vd., 2011 ;
Timor vd., 2012) ve regresyon (Ince, 2005) problemi olarak olusturulan DVM ve DVR modelleri
oldukg¢a basarili sonuglar vermistir.

Volatilite modellemesi kapsaminda; Donaldson ve Kamstra (1997) tarafindan Yapay
Sinir Ag1 (YSA) ‘na dayali GJR-GARCH modeli 6nerilmis ve S&P500, NIKKEI, TSEC ve FTSE
endeksleri i¢in klasik parametrik modele gore daha iyi performans elde edilmistir. Yiimlii
vd. (2005), IMKB endeks serisindeki volatilitenin tahminlenmesi problemini ii¢ farkli YSA
mimarisi ile ele almis ve basarili sonuglar elde etmislerdir. Bildirici ve Ersin (2009), dokuz
farkli GARCH ailesi model igin YSA yaklasgimi uygulamis ve ¢ogu karma modelin IMKB
endeks serisindeki volatiliteyi daha iyi tahminledigi belirtilmistir. Pérez-Cruz vd. (2003) dort
uluslararasi hisse senedi piyasasi ve iki hisse senedi i¢in DVRye dayali karma GARCH(1,1)
modeli ile volatilite tahminlemesi yapmis ve klasik modele gore IBEX serisi haricinde tiimi
icin R-kare istatistigine gore daha iyi performans elde etmistir. Van Gestel vd. (2001) DAX30
serisi i¢in bir DVM cesidi olan En Kii¢iik Kareler DVR metodunu Bayescil ¢cercevede ele alarak
volatilite modeli gelistirmistir. Klasik AR(10) ve GARCH(1,1) modelleri ile yaptig1 performans
kiyaslamasinda DVR’ye dayali modelin daha basarili oldugunu géstermistir. Ou ve Wang (2010)
ic Asya hisse senedi piyasasi i¢in En Kii¢iik Kareler DVRyi kullanarak karma GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modelleri ile volatilite tahminlemesi yapmis ve klasik
modellere gore daha iyi performans elde etmistir. Gavrishchaka ve Banerjee (2006) S&P500 serisi
icin DVR(10) modelini 4 farkli klasik GARCH ailesi model ile kiyaslamis ve olduk¢a basarili
sonug elde etmistir. Bildirici ve Ersin (2012) GARCH, APGARCH, FIGARCH ve FIAPGARCH
modellerini (Logistic) Smooth Transition Autoregressive ve YSA yaklasimi ile giiglendirmis ve
YSAya dayali modellerin, volatilite kiimelenmesi, asimetri ve dogrusal olmayan 6zellikleri klasik
modellere gore daha etkin olarak ortaya ¢ikardigini gostermistir. Ayrica dalgacik (wavelet) ve
spline dalgacik DVR modellerinin GARCH kestirimlerinde kullanimu ile basarili sonuglar elde
edilmistir (Tang, Tang ve Sheng, 2009; Tang, Sheng ve Tang, 2009).

3. DESTEK VEKTOR MAKINELERi

Destek Vektor Makineleri ilk olarak 1960’l1 yillarda Vapnik ve arkadaslari tarafindan
baslatilan galismalarla ortaya ¢ikmis ve IOT’ye dayanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
[OT’nin ve buna dayandirilan DVM’nin temel kaynag1 olarak Vapnik (1995, 1998), Burges
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(1998), Smola ve Scholkopf (2004) incelenebilir.

3.1. Ogrenme Problemi ve Istatistiksel Ogrenme Teorisi
xeXcl? ve yeYcl ve aralarinda olasilikli bir iligki olan iki rassal degisken

kiimesi ve D, ::{(xi, y,)eXxY }; girdi-cikt: ¢iftlerinden olusan egitim seti olsun. Denetimli
ogrenme (supervised learning) ya da Orneklerden 6grenme baglaminda 6grenen makine,
programlanmaktan ziyade, egitim seti {izerinde verilen bir islemi (6rnegin siniflandirma ya
da regresyon kestirimi) yapmasi igin egitilir. Bu yaklasimda egitim, girdi ve ¢iktilar arasindaki
iligkiyi en iyi tanimlayan f(x) fonksiyonun secilmesi islemidir. IOT nin temel problemi segilen
fonksiyonun ne kadar iyi genelleme yapacagidir. Diger bir ifade ile segilen fonksiyonun yeni girdi
degerleri i¢in ¢iktilar1 ne kadar iyi tahminleyebilecegidir. Burada girdi-¢ikt1 ¢iftleri arasindaki
iliski olasiliksaldir ¢iinkii genellikle X’in bir eleman: Y’nin bir elemanini tek degerli (unique)
olarak belirleyememektedir. X ve Y uzaylar lizerinde herhangi bir belirgin dagilim varsayimi
olmayip, gozlem noktalar1 zamanla degismeyen, bilinmeyen ve XxYuzayinda tanimli bir ortak

olasilik (joint probability) dagiimindan {P(x,y)=P(x)P(y|x)} 6rneklenmistir.

Eger y degerini f(x) olarak tahminlemekten dolay: olusan hatanin dl¢iisiinii L(y, f(x))

kayip (loss) fonksiyonu ile tanimlarsak, kayip fonksiyonun riski; P(x,y) dagilimindan gelen
her bir nokta i¢in olusan kayibin ortalama degeri diger bir ifade ile beklenen degeri olacaktir ve

R(f)=E [L (v.f (x))] seklinde gosterilir. Riskin beklenen degeri oldukga genis bir fonksiyonlar
kiimesi H={/: X — Y} (hipotez uzay1) {izerinde tanimlanir. Buradaki sorun gozlem ciftlerini
tireten dagiliminin bilinmemesidir ve dolayisiyla beklenen riski minimize eden ve hedef
fonksiyon olarak da adlandirilan fonksiyonunun belirlenememesidir. Bu durumda elimizdeki
sinirli sayidaki egitim verisini kullanarak &grenme algoritmasini uygulayabilecegimiz bir
tiimevarim prensibine gerek duyulur ve bu IOT icerisinde Ampirik Risk Minimizasyonu (ARM)
(Empirical Risk Minimization) metodu ile saglanir.

ARM metodu riskin beklenen degerininin, D, veri setini kullanarak, stokastik bir

yaklastiriminin (approximation) elde edilmesinisaglar veampirikrisk R,,,, (/) = %iL( v, f(x))
olarak adlandirilir. Ampirik riskin H hipotez uzayn iizerinde dogrudan minimizasyonu olan bu
problem, ampirik riski minimize edebilecek birden ¢ok fonksiyon olabilmesi nedeniyle kétii
konumlanmig bir problemdir (Vapnik, 1998). Ayrica ampirik riskin minimum degeri sifir ya
da sifira cok yakin olsa dahi, gercek riskin (beklenen risk) degeri cok daha biiyiik olabilir ve bu
durum asir1 uyuma yol agabilir.

IOT ise ampirik riskin beklenen riskten sapmasina olasiliksal bir sinir koyar. Boylece

ampirik risk minimize edilirken agir1 uyum problemi kontrol edilir. Bu sinir, gézlem sayis1 n ve
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hipotez uzayinin karmagikligini gosteren kapasite degeri olmak iizere en azindan 1-#7 olasilik
ile

R(f)<Rmp(f)+(I{\E ,nj

seklinde olacaktir. Burada @ fonksiyonu 7 ve % parametrelerine bagh artan bir
fonksiyondur ve risk fonksiyonelinin diizenlilestirme (regularization) terimidir. Beklenen
riskin kiigiik olmasi i¢in esitsizligin sag tarafindaki iki teriminde ayn1 anda minimize edilmesi
gerekmektedir. [OT'de hipotez uzayinin kapasite 6l¢iisii olarak bazi uygun nicelikler verilse de
en popiiler olan1 VC-Boyutudur (Vapnik-Chervonenkis Dimension).

Hipotez uzayr oldukga biyiiktirl ve DVMnin de dayandirildigi Yapisal Risk
Minimizasyonu (YRM) (Structured Risk Minimization) yaklasimi ile uzayin, kapasite olgiilerine
gore, m adet denklik sinifi olusturulur. Boylece daha kiigiik H hipotez uzay1 elde edilir. Her bir
H denklik sinifi i¢in VC-Boyutu %, ve &, <h,,, olmak {izere, hipotez uzay1 i¢ ice ge¢mis bir yaprya

kavusur ve problem H cH,c---c H,,

Remp () + ©CJ"/p . 1) ifadesinin H uzayinda minimizasyonu haline doniisiir.

3.2. DVM Regresyon Modelinin Formiilasyonu
e-DVRde amag, verilen D egitim seti icin, y, degerlerinden en fazla ¢ kadar sapacak
dogrusal f(x) fonksiyonunu bulmaktir. Diger bir ifade ile girdi uzayinda gézlem noktalarina
olabildigince yakin uzanan bir hiperdiizlemin kurulmasidir. Kayip fonksiyonu olarak Vapnik
tarafindan Onerilen e-duyarsiz (e-insensitive) kayip fonksiyonu kullanilir. Tanimlanan kayip

fonksiyonu degerlerinden sapmalar bir [-¢, €] araliginda tolere edip, araligin disinda dogrusal
olarak cezalandirir. <.,.> nokta ¢arpim operatoriinii gostermek tizere, hedef fonksiyon

f(x)=<w,x>+4b,weX,b €ER (1)

olarak verildiginde fonksiyonun diizliigiinii (flatness) kontrol etmek i¢in, diger bir ifade
ile asir1 uyumdan kag¢inmak i¢in minimize edilmelidir. Bu durumda risk fonksiyoneli DVR

problemi igin R, (f)+ %”w”2 halini halir ve regresyon problemi dogrusal durum icin,

min [

Ornegin kuadratik olarak integrallenebilir fonksiyonlar olabilir.
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| yim<wx,>-b<e
oyleki (2)
<w,x; >+b-y <¢
konveks optimizasyon problemi olarak ifade edilir. Model yapisal olarak egitim setindeki
her noktanin, € toleransi igerisinde, yaklagtirnmini saglayan bir f(x) fonksiyonunun varligina
isaret eder. Daha matematiksel olarak, optimizasyon probleminin uygun bir ¢dztimiinii varsayar.
Ancak bu her zaman miimkiin olmayabilir ya da bazi hatalara izin verilmek istenebilir. Bu
noktada “yumusak marj” (soft margin) yaklasgimli kayip fonksiyonu kullanilir. (2)deki her bir

kisit i¢in E ve ¢ *aylak degiskenleri kullanarak model,
min. Z|lwl?> + CIL, (& + &) (3)

Vi—<wx; > —b <g+§&

<w,x; = +b— ‘EE—I—{E‘ &80 =0

Ovleki {

seklinde yeniden kurulur. Bu durumda e-duyarsiz kayip fonksiyonu ($ekil 1),

0 eger |§] < &
&l —« aksi taktirde

£l = §
seklinde tanimlanir. Modeldeki C sabiti egitim hatasi {izerine konulan bir ceza

parametresidir ve f(x) fonksiyonun diizliigii ile € toleransindan sapmalar arasindaki 6diinlesimi
(tradeoff) belirler.

Sekil 1: Yumusak Marjli Kayip Fonksiyonu Kaynak: Scholkopf vd. (2000)

Amag fonksiyonu ve kisitlardan Langrange fonksiyonu olusturulup KKT (Karush-Kuhn-
Tucker) kosullar1 uygulandiginda, modelin dual ¢6ziimiinden

w =i (a; —a)x; ve f(x) =Xt (a; —a;) <x,Xx>+b (4)

elde edilir. o ve o Langrange garpanlar1 olup, o, o, €(0,C) dir. (4) ifadesi Destek Vektor
Agilim1 (expansion) olarak adlandirilir. Diger bir ifade ile w, girdi degerlerinin dogrusal
kombinasyonu olarak ifade edilir. KKT kosullar1 geregi; |f(x, )-y,)|=¢ i¢in Langrange
arpanlar1 sifir olmayabilir ancak, |f(x, )-y,)|<e kosulunu saglayan durumlarda Langrange
carpanlar1 sifirdir. Langrange carpanlari sifir olmayan noktalar “Destek Vektorler” olarak
adlandirilir. Boylece (4)de w, girdi degerlerinin “seyrek” (sparse) a¢ilimu ile ifade edilir. Bunun
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anlami w vektoriinii tanimlamak igin tiim x, degerlerine gereksinim olmadigi, sadece langrange
carpanlari sifir olmayan noktalarin yani destek vektérlerin yeterli oldugudur. Ogrenme Teorisi
agisindan bakildiginda destek vektorler, egitim setinin tagidig bilginin yogunlastirildigi noktalar
yani bilginin temsil (knowledge representation) edildigi yapidir ve dogal olarak destek vektor

olmayan noktalar ¢ikarilip tekrar egitim islemi gerceklestirildiginde sonu¢ degismeyecektir.

Dogrusal olmayan durum i¢in girdi uzayindan dogrusal olmayan bir doniisiimle (5) yiiksek
boyutlu 6zellik uzayina (F) gecilir ve problem 6zellik uzayinda bir hiperdiizlem arastirilmasina
dontsir.

¢p(x):Xe RY > F e R,d<h (5)

Bu durumda (1) ifadesi,
fxX) =<w,¢p(x) > +b ©6)

ve (4) ifadesi
w =Yt (e —apdk(x;,) ve f(x) =X (a; —ai) < k(x;,x) > +b

(7)

halini alir. Burada *(*:%) =<®(x),¢X) > Hilbert Uzayinda bir kernel fonksiyonudur.
Mercer kosullarini saglayan her hangi bir simetrik pozitif yari-tanimli kernel fonksiyonu
kullanilabilir (Scholkopf ve Smola, 2002) ve en yaygin kullanilan kernel fonksiyonlar:

k(xi:xj) = x,-ij Dogrusal Kernel
k(xi:xj) = (x?xj + 1k Polinom Kernel
k(xi:xj) = exp (—y||x; — xj”z) RBF (Radial Basis Function) Kernel

olarak tanimlanir. DVR modelinde C, € ve kernel parametreleri (6rn. RBF kernel i¢in
Y parametresi) egitim setine (uygulamaya) baghdir ve egitim oncesinde kullanici tarafindan
belirlenmelidir. Alternatif bir formiilasyon Schélkopf vd. (2000) tarafindan gelistirilen v-DVR
(nu-DVR) dir. Bu yaklagimda & araliginin disinda kalan gézlem noktalarinin kesrine (fraction)

bir iist sinir getirilerek (8), ilgili ¢ parametresinin otomatik olarak hesaplanmasi saglanmaktadir.

(8)

(8) ifadesinde hatalarin sayis1 € araliginin disinda kalan gézlem noktalar1 sayis1 olup,

Hatalarin Saytsz/ <y < Destek Vektorlerin Sayzsx/
n=Vs n

v €[0,1] parametresi hatalarin ve destek vektorlerin kesrine sirasiyla st ve alt sinir getiren bir
sabittir. Calismamizda v-DVR kullanilmistir.

4. DVR VOLATILITE MODELLERININ KURULUMU

Ampirik bulgular GARCH modelinin, kestirimi gereken parametre adedi agisindan,
ARCH modeline gore daha tutumlu (parsimonious) oldugu ve GARCH(1,1) modelinin ise uzun
bir gozlem periyodu icerisinde degisen varyansin modellenmesinde yeterli oldugu yoniinde bir
destek saglamaktadir. Bu nedenle finansal volatilitenin modellenmesinde popiiler hale gelmistir
(Akgiray, 1989; Gokcan, 2000; Poon ve Granger, 2003). Calismamiz GARCH(1,1) siireci ile
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kisitlandirilmastir.

P ve P, sirastyla t ve t-1 zamanindaki kapanig endeks degerleri olmak tizere, endeksin
yiizde olarak getirisi (R) (9) ifadesi ile verilmistir. Calismamizda ¢ indisi glinlik gozlemleri
gostermektedir.

R, = 100xLn (%) (9)

R, serisi igin baskin olan ampirik model AR(p)-GARCH(1,1) dir ve (10) ifadesi ile
tanimlanir.

0,(B)Ry=pu+¢ ,0,B)=1-0,B—--— 0,B (10.1)
g = 0.z, . & ~D(0,06%) ve z, ~ D(0,1) (beyaz giiriiltii) (10.2)
6= w+ Poi+ ast, . w>0 (10.3)

B, B\R,=R,_,, seklinde tanimlanan kaydirma operatoriidiir. 4 parametresi bir sabitdir ve
pratikte sifira yakin ya da sifir olarak kestirilir. R ‘nin kendi ge¢mis degerleri ile tahminlenmesinin
genellikle miimkiin olmadi81 diisiincesinin sonucu olarak (Etkin Piyasa Hipotezi varsayimlari
gergevesinde ylriitiilen tartismalar i¢in Granger, 1992 ve burada referans gosterilen ¢alismalar
incelenebilir), p i¢in sifir ya da kiigiik bir deger alinir (Franses ve Dijk, 1996). Calismamizda
pu=p=0 olarak alinmistir. Bu durumda (10.1) ifadesindeki kosullu ortalama denklemi

Ry = &g = 0.7 (11)
seklini alir.

Kosullu varyansin (o) kesin-pozitif olabilmesi i¢in , a >0 ve § >0 kosullarinin saglanmasi
gerekmektedir. (a+ ) toplami ise soklarin volatilite izerindeki etkisinin hangi hizda azalacagini
gosterir (Chou, 1988). Diger bir ifade ile soklarin volatilite izerindeki israrciliginin bir 6l¢iisiidiir.
Soklarin volatilite tizerinde 1srarcilig: arttik¢a toplam 1'e yaklasacaktir. Duraganlik kosulu i¢in
I'den kiigiik olmalidir. Toplamin 1'den biiyiik olmasi, bir donemde ortaya ¢ikan sokun bir sonraki
donemde daha biiyiik bir volatiliteye yol agacagini gosterir. Toplamin 1% esit olmasi ise soklarin
volatilite izerinde 1srarciliginin kalic1 (permanent) oldugunu gosterir ve bu model ile kosulsuz
varyans belirlenemez. Bu tiir siirecleri Engle ve Bollerslev (1986) “Biitiinlesik(Integrated)-
GARCH?” olarak adlandirmstir.

D dagilimi igin siklikla normal dagilim kullanilsa da, bir ¢ok ¢aligma gostermistir ki
finansal varliklarin getirisi nadiren normal dagilmaktadir ve student’s t, kararli pareto dagilima,
vb. gibi diger dagilimlar kullanilabilir (Nelson, 1991).

DVR-GARCH(1,1) modelinin girdileri olan o,? ve €,,? degerlerinin &grenme
makinesinin egitimine baslanmadan 6nce verilmis olmasi gerekmektedir. S6zkonusu degerlerden
ilki getirilerin karesinin hareketli ortalamasindan (67 = 2 Xi-oR:,) elde edilmistir (Pérez-Cruz

vd., 2003). Digeri i¢in ise (11) ifadesinden soklarin karesi, getirilerin karesi (R *= €?) alinarak
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elde edilmistir. Buradan DVR-GARCH(1,1) modeli
6f = h(6%1,RE_) (12)

olarak belirlenir.

EGARCH(1,1) modeli (13) logaritmik formda ifade edilir.
In (68) = @ + BIn(of,) + alS= — £ (S + y (&= (13)

o1 of— Ot—1
Bu model iyi ve kotii haberlerin volatilite tizerinde farkli etkilere sahip olmasina
Yy parametresini kullanarak izin verir. Ayrica kosullu varyansin kesin-pozitif olmasi i¢in
paremetreler iizerinde herhangi bir kisitlama getirmez.

Son olarak GJR(1,1) asagidaki gibi ifade edilir.

of = w4+ Bor,+ asiy + ySi_1eia (14)

Burada g, <O (kétii haber) durumu igin § =1 aksi taktirde 0 dir. Duraganlik varsayimi
icin bu model a+p+3r<1 w>0. @20, f=0. a+y=20 olmasmni gerektirmektedir. Bu
modelde kotii haberler iyi haberlere gore daha yiiksek bir etkiye sahiptir. Iyi haberler volatilite
tizerinde o kadar etki ederken, kotii haberler a+y kadar bir etkiye sahiptir. Son olarak soklarin

wsrarcilifl o + g + 3y ifadesi ile ol¢ilur.
DVR-GARCH(1,1) kurulusuna benzer sekilde, DVR-EGARCH(1,1)
In (67) = h(ingl, , [5=1 - g (B2 2= (15)

Grq /1 @4
ve DVR-GJR(1,1),
6f = h(821 ,RE-1, SiLaRE1) (16)
olarak ifade edilir. Burada £ (%) beklenen degeri i¢in ortalama degeri alinir (Ou ve Wang,
2010). Boylece getiri serisinin dagiliminin bilinmesine gerek kalmamaktadir.
5. UYGULAMA

5.1. Veri Seti ve Istatistiksel Analiz

Caligmada, 04.01.2007 - 31.12.2012 dénemi i¢in 1497 veriden olusan giinlitk IMKB ulusal
100 endeksi kapanis fiyatlar: kullanilmigtir. Veriler Merkez Bankas1 web sitesinden alinmustir.
Kaydirma ve hareketli ortalama islemleri sonucunda veri sayis1 1491% diigmiis ve 12.01.2007 -
20.10.2011 donemini kapsayan 1193 adet veri egitim seti, 21.10.2011 - 31.12.2012 dénemini
kapsayan 298 adet veri test seti olarak ayrilmistir. Bu analizlerde ve klasik modellerin ¢6ziimiinde
Eviews 6.0 yazilimi, DVM modellerin ¢éziimiinde RapidMiner 5.2 yazilimi kullanilmustir.
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Sekil 2: IMKB 100 endeksi fiyat verisi ve logaritmik getiri (tiim veri)

Endeks serisinin grafigi (Sekil 2) incelendiginde ortalama duragan olmadig: ve diizensiz
inis ¢ikislardan degisen varyans olabilecegi goriilmektedir. (9) ifadesi kullanilarak olusturulan
getiri serisi incelendiginde, serinin ortalama duragan oldugu soylenebilir. Yine grafikten
bityiik degisimleri biiyiik, kiigitk degisimleri kii¢lik hareketlerin izledigi, yani bir volatilite
kiimelenmesi oldugu gozlenmektedir. Getiri serisinin parametrik olmayan (kernel) olasilik
yogunluk fonksiyonu kestirimi ile ayn1 ortalama ve varyansa sahip normal dagilimin grafigi
(Sekil 3) incelendiginde, getiri serisinin basiklik katsayisinin 3den biiyiik (kalin kuyruk) ve
carpiklik katsayisinin kiigiik de olsa negatif (sola carpik) oldugu gozlenmektedir. Gorsel olarak
elde edilen bu bulgular istatistiksel analiz sonuglar1 (Tablo 1) ile uyumludur.

28
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0&+
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Sekil 3: Getiri Serisinin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Parametrik Olmayan Kestirimi
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Tablo 1: Fiyat ve getiri serilerinin tanimsal istatistikleri

Fiyat Serisi

Getiri Serisi(Tam

Veri)
Gozlem sayist 1492 1491
Ortalama 51260.70 0.049048
Medyan 53234.60 0.076681
Maksimum 78579.08 12.12721
Minimum 21228.27 -9.013694
Standard Sapma 12732.90 1.846541
r(1) 0.996 0.047
r(10) 0.961 0.057
r(20) 0.919 -0.031
Ljung-Box Q(20) 27621(0.0000) 46.838(0.001)
ADF 1.051723(0.9238) -36.78073(0.0000)
Phillips-Peron 1.011734(0.9184) -36.83590(0.0000)
Carpiklik -0.403255 -0.104916
Basiklik 2.493089 6.743774
Jarque-Bera 56.4111(0.0000) 873.4698(0.0000)

Agiklama: parantez ( ) ierisindeki degerler olasiliklardir. r(k), k gecikmesi icin otokorelasyon katsayisidir. ADF ve PP

testleri icin %1 ve %5 anlam diizeyi igin kritik degerler sirasiyla -2.56651 ve 1.94104 tiir. Jarque-Bera testi igin %5

anlam diizeyinde kritik Chi-kare(2) degeri 5.99146 dir. Q(20) istatistigi i¢in %1 ve %5 anlam diizeyleri icin kritik Chi-
kare(20) degerleri sirastyla 37.5662 ve 31.4104 tiir.

Tablo 1den fiyat serisinin tiim gecikmeler i¢in yiiksek korelasyon katsayisina sahip oldugu
20 gecikme igin Ljung-Box istatistigi ile goriilmektedir. Gelistirilmis Dickey-Fuller (ADF) ve
Phillips-Peron (PP) istatistikleri incelendiginde fiyat serisi diizeyinde duragan degildir. Ljung-
Box Q(20) istatistigi sonucu pekistirmektedir.

Getiri serisinin hemen hemen sifir ortalamaya, ortalama etrafinda agir1 basikliga ve hatif
sola garpikliga sahip bir seri oldugu gorillmektedir. Yiiksek Jarque-Bera istatistik degeri serinin
normal dagilmadigini gostermektedir. ADF ve PP istatistiklerine gore getiri serisi diizeyinde
duragandir. Ancak Ljung-Box istatistigi diisiik bir otokorelasyona isaret etmektedir. Getiri
serisinin diigitk ya da sifir otokorelasyona sahip oldugunu gostermemizin yanisira, serinin
karelerinden elde edilen “getiri-kare” serisinin ise yiiksek otokorelasyon katsayilarina sahip

oldugunu gostermemiz gerekmektedir.

Tablo 2'de Ljung-Box Q istatistigi getiri-kare serisinin getiri serisinden daha yiiksek ve
daha 1srarli (persistent) otokorelasyon katsayilarina sahip oldugunu gostermektedir. Getiri-
kare serisinin her gecikme degeri i¢in anlaml otokorelasyona sahip olmasi, siirecin volatilite
kiimelenmesine sahip oldugunu yansitmaktadir. Serinin diizeyinde duragan olmasi ve getiri-kare
serisinin tiim gecikme degerleri igin yiiksek bir otokorelasyon gostermesi GARCH modelinin
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uygulanabilirligini gostermektedir.

Tablo 2: Getiri-kare serisinin tanimsal istatistikleri

R’ Tim Veri
Ortalama 3.409833
Standard Sapma 8.163116
r(1) 0.125
r(10) 0.120
r(20) 0.116
Ljung-Box Q(20) 635.86(0.0000)

Agiklama: Q istatistigi icin %1 ve %5 anlam diizeyleri i¢in kritik Chi-kare(20) degerleri sirasiyla 37.5662 ve 31.4104
ttir.

5.2. Modellerin Kestirimi

Getiri serisinin asir1 basiklig1 ve Jarque-Bera istatistigi, serinin normal dagilmadigini
gostermistir. Bu nedenle normal dagilim varsayimi altinda yapilan model kestirimleri igin,
ML metodu yerine Bollerslev ve Wooldridge (1992) tarafindan gelistirilen “Quasi-Maximum
Likelihood” (QML) metodu kullanilmistir. Nelson (1991) EGARCH modelinin GED o6zelligi
gosterdigini varsaymaktadir. Her bir modelin normallik varsayim: altinda QML kestirimi
yanisira, GED varsayimi altinda ML kestirimleri de yapilmigtir.

Tablo 3 GARCH modellerinin kestirim sonuglarini gostermektedir. LL, AIC ve SIC bilgi
kriterleri incelendiginde normal varsayim altinda EGARCH-Normal ve GED varsayimi altinda
EGARCH-GED modellerinin en iyi kestirim performansini gosterdikleri goriilmektedir. En
diisitk performans, her iki dagilim varsayimi altinda, GARCH modellerinindir.

GARCH modellerinin (a+p) degerlerine bakildiginda GARCH siireglerinin yiiksek
israrcilifa sahip ve kovaryans duragan olduklari goriilmektedir. Standartlagtirilmis hata
terimlerinin karelerine ait Q2(20) istatistigine bakildiginda, diger modellere gore getiri-kare
serisinin dinamiklerini daha iyi temsil ettigi goriilmektedir. Ancak standartlastirilmis hata
terimlerinin basiklik katsayisina baktigimizda, getiri serisinin agir1 basikligini diger modeller

kadar iyi temsil edemedigi goriilmektedir.

EGARCH modellerinin (B) degerleri bize EGARCH siireglerinin de yiiksek israrciliga
sahip ve kovaryans duragan oldugunu gostermektedir. Basiklik katsayisi getiri serisinin asir1
basikligini en iyi temsil eden model oldugunu gostermektedir. Ancak getiri-kare serisinin
dinamiklerini (gorece) en kotii temsil eden model olarak goriilmektedir.

GJR modellerinin («+ 8 + ;) degerleri siirecin yaklask EGARCH siiregleri kadar yiiksek
wsrarciliga sahip ve kovaryans duragan oldugunu gostermektedir. Getiri serisinin agir1 basikligini
temsil etmede EGARCH modellerine gore daha kotii, getiri-kare serisinin dinamiklerini temsil
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etmede ise EGARCH modelinden daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 3: Parametrik Modellerin Kestirimi

GARCH EGARCH GJR GARCH  EGARCH GJR
Normal Dagilim Genellestirilmis Hata Dagilim1

u 0.136445  0.122984  0.096918 0.122989 0.114718 0.094689
w 0.165586  -0.110015 0.237477 0.165061 -0.108048  0.240444
a 0.125713  0.217455  0.062360 0.121516 0.218382 0.063014
B 0.833363  0.948490  0.803123 0.836258 0.946061 0.800006
Y - -0.089866  0.138522 - -0.094098  0.141196
a+p 0.959076 - - 0.957774 - -

LL -2391.766  -2379.903 -2382.996 -2373.251  -2364.898  -2366.966
AIC 4.019741  4.001515 4.006704 3.990354 3.978016 3.981487
SIC 4.036799  4.022838  4.028027 4.011677 4.003604 4.007075

Standartlastirilmis hata terimi & = e 5,
Ort. -0.049410 -0.036615 -0.022488 -0.041988  -0.031722  -0.021121
S.S 0.999178  0.999919  1.000416 1.001791 1.001730 1.002279
Carp.  -0.122634 -0.013904 -0.021933 -0.127973  -0.009536  -0.018783
Bas. 4284594  4.039904  4.150661 4.292278 4.045416 4.153353

r(1) 0.058 0.052 0.057 0.058 0.052 0.057
Q(20)  30.232 28.887 29.466  30.453 28.987 29.451
(0.066) (0.090) (0.079)  (0.063) (0.088) (0.079)
r2(1) 0.002 -0.022 -0.030 0.004 -0.024 -0.032
r2(10) -0.016 -0.000 0.000 -0.016 0.001 0.001
r2(20) 0.027 0.029 0.029 0.028 0.030 0.030
Q2(20)  11.189 16.502 15878  11.096 17.097 16.189
(0.941) (0.685) (0.724)  (0.944) (0.647) (0.705)

Agiklama: LL, log likelihood degeri. AIC, Akaike Bilgi Kriteri. SIC, Schwarz Bilgi Kriteri. Modeller normal dagilim
varsaymminda Quasi-Maximum Likelihood yontemi, Genellestirilmis Hata Dagilimi varsaynminda Maximum
Likelihood yontemi ile ¢oziilmiistiir. Parentez () icerisindeki degerler olasiliklardir. r(1), birinci gecikmede otokorelasyon
katsayisi. Q(20), 20. gecikmede Ljung-Box istatistigi. r2(k), standartlastirilmis hata terimlerinin karesinin k. gecikme
icin otokorelasyon katsayisi. Q2(20), standartlastirilmis hata terimlerinin karesinin 20. gecikmede Ljung-Box istatistigi.

DVR modelleri RBF kernel kullanilarak egitime sokulmustur. Tim modellerde C
parametresi C=10 olarak alinmigtir. Nu( v ) ve Gamma( y ) parametrelerinin optimum degerleri
uygun bir aralikta “grid search” teknigi kullanilarak belirlenmistir. Asir1 uyumdan kaginmak
i¢in ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bunun igin egitim seti 10 esit alt sete boliinmiis
ve setlerden 9 adedi egitim 1 adedi test seti olarak kullanilmistir. Boylece 10 farkl egitim ve test
seti (10-fold cross validation) i¢in “grid search” teknigi kullanilmigtir.

Tablo 4 egitim sonucu DVR modellerinin optimal parametrelerini icermektedir. Burada
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RMSEdegerleriherbirmodeliginyapilan 10adetgaprazdogrulamayaait degerlerin ortalamasidir.
Egitim seti icin DVR-EGARCH modelinin iyi bir performans gosterdigi sdylenebilir, ancak bu
durum genelleme basarisi hakkinda bir fikir vermez. Ongoriisel (predictive) modellerin bagarisi,
genelleme performansi (test seti) ile 6l¢iiliir.

Tablo 4: DVR Modellerin Optimum Paremetre Degerleri

DVR- DVR- DVR-GJR
GARCH EGARCH
Gamma( y) 0.29545455 0.04932614 0.41875
Nu (v) 0.402 0.3886016 0.366367
C 10 10 10
Tolerans(g) 1.0E-4 1.0E-4 1.0E-4
RMSE 8.137 2.240 8.293

Agiklama: RMSE, ortalama hata karesinin kokii (Root Mean Square Error)
5.3. Modellerin Tahmin Performanslar1

Volatilite tahminlerinin etkinliginin saptanmasi basit bir islem degildir. Bunun nedeni
kosullu varyansin gizli (latent) bir degisken olmasidir. Son yillarda gergeklesen volatilitenin,
glin i¢inde olusan fiyat olusumlarinin yiiksek frekansl 6rneklemi (6rnegin 15 dk. araliklarla)
yoluyla tahmin edilmesi daha giivenilir bir 6l¢ii oldugundan tercih edilmektedir (McMillan ve
Garcia, 2009). Calismamizda giin igi verileri temin etmemiz miimkiin olmadig: i¢in volatilite
tahminleme ¢aligmalarinda standard olarak kullanilan (17) ifadesi kullanilmistir (Franses ve
Dijk, 1996). Burada y terimi, ele alinan dénem igin getirilerin ortalamasini gostermektedir.

5t2 =R, — .“)2 (17)

Tahmin performansinin degerlendirilmesinde simetrik ve simetrik olmayan tahmin
hatas: istatistiklerinden faydalanilmigtir. Simetrik 6l¢ii kriterleri olarak ortalama hata karesinin
karekokii (root mean square error:RMSE), ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute
percentage error:MAPE), ortalama mutlak hata (mean absolute error:MAE) ve 0-1 araliginda
deger alabilen Theil esitsizlik katsayis1 (Theil inequality coefficient:TIC) alinmistir.

% : Tahminlenen volatilite ve o,: Gergeklesen volatiliteyi gostersin. t: tahmin edilen zaman
ve N: tahmin sayisi (test setindeki gozlem sayisi) olmak iizere,

1 - 1 ~
RMSE = JEZ?‘F:]_(O-I —0p)? MAE = ;Z?Lllax — o |

1
MAPE = —
N

RMSE

1 ~ 1
JNZ?]:l 0-52 + Jﬁzftvzl O-IZ

G, — 0,

TIC =

O

olarak tanimlanir.
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Bu dort kriter en kiigitk degere sahip olan modeli en dogru tahminleyen olarak goriir.
Ancak bir yatirimci i¢in karlilik, en kiigiik istatistiksel tahmin hatasinin yanisira, dogru pozisyon
almayada baglidir. Dolayisiyla degisimlerin yoniinii dogru olarak tahminlemek 6nemli hale
gelmektedir. Bu amaca uygun bir kriterimizde dogru yonde degisim (Correct Directional
Change, CDC) yiizdesi olacaktir. Burada amag¢ tahmin edilen volatilitelerdeki giinliik yon
degisimlerinin, gerceklesen volatilitelerdeki giinliitk yon degisimlerini yakalama yiizdesini
gorebilmektir.

100

CDC = —= ¥, D,

D, = [1 eger (6, — 6,-1)(0; —0¢_1) >0
t 0 aksi taktirde

Simetrik olmayan oOlgii kriteri icin ortalama bilesik hata (mean mixed error:MME)
kullanilmistir. Ortalama bilesik hata, tahminlenen volatilitenin gerceklesen volatilitenin altinda
(U) ya da iistiinde (O) kalmasinin farkli sekilde agirliklandirilmasi prensibine dayanur.

U={t: 6,—0, <0} ve 0= {t: & — o, > 0} olmak iizere,

Gergeklesen volatilitenin altinda kalan tahminlerin cezalandirilmas: istendiginde

24

1 . A
MMEU) = N ZIO}_O}I"'[ |6 — ¢ 4
teU

teo

kriteri kullanilacak, gerceklesen volatilitenin iistiine ¢ikan tahminlerin cezalandirilmasi
istendiginde ise

2A
1 . .
MME(0) = N ZIJI:_O}I'F[ |6; — oy |]
teo

tey

kriteri anlamli olacaktir. Burada A, 16; —o: | < 1 ise -1, aksi takdirde 1 degerini alir.

Tablo 5: Modellerin Performans Degerlemesi
FMSE 5 MAF 5 MAFE 5 TIC 5§ MME{C) 3 MMEQD 5 ODC 5 TS

GARCHN 0B7801 5 075651 6 G67TET 6 033133 6 052731 5 0.EM0F § 2705 § 40
CARCH-GEDY 087080 4 075640 5 668001 7 Q33158 7 002632 4 08350 7 21745 & 40
EGARCH-N 0LBBSTT 6 07555 4 651646 4 035155 3 08517% B O0.8M46 4358 1 30
FECGARCH-GED 088681 7 075672 7 $53127 5 033174 5 095317 © Q8277 § 358 1 39
GIR-N (.BB9ES © Q76707 © GBB4T 0 033301 © 004717 7 O.B4006 0 3245 4 56
GIR-CED (.88E50 B 076576 B SB7160 B Q35180 B 004515 6 08302 B 3245 4 50
DVE-GARCH 0381101 2 066084 2 520252 3 033058 2 OQRB2I7R0 2 Q78424 3 2097 5 19
DVEECGARCH og7o815 1 089700 1 476015 1 033158 4 07035 1 o771 1 348 211
DVE-GIR DE1284 3 067035 3 514417 2 032056 1 08313 3 0TB34 233\ 317

Agiklama: S: ilgili kritere gore siralama (skor) (1:en iyi skoru gosterir), TS: Toplam skor
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Tablo 5 modellerin test seti tizerindeki tahmin hata istatistiklerini icermektedir. Tablo su
sekilde diizenlenmistir: Her bir kritere ait siitunun saginda ilgili kritere gore siralama (skor)
degerleri verilmistir. Tablonun son siitununda ise tiim kriterler icin modellerin skor toplami (TS)
verilmistir. Buna gore en iyi toplam skor 11 degeri ile DVR-EGARCH, en kétii toplam skor 56
degeri ile GJR-Normal modeline aittir. RMSE, MEA, MAPE ve MME(O/U) kriterlerine gore ilk
ti¢ sirada DVR modelleri bulunmaktadir. TIC ve CDC kriterlerine gore ise ilk {i¢ basarili model
arasinda iki DVR modeli bulunmaktadir. Klasik modeller kendi igerisinde degerlendirildiginde
EGARCH modelleri en iyi modeller olarak goriilmektedir. DVR modelleri ise kendi igerisinde,
son iki model oldukga yakin TS puani almakla birlikte, DVR-EGARCH, DVR-GJR ve DVR-
GARCH olarak siralanmaktadir. Dogru yonde degisimi (CDC) tiim EGARCH modellerinin iyi
yakaladig1 goriilmektedir. DVR-EGARCH modelinin ise, EGARCH modellerine oldukga yakin
durarak, ikinci en iyi dogru yonde degisimi yakalayan model olmustur.

6. SONUC

Bu caligmada standart GARCH, EGARCH ve GJR-GARCH modelleri i¢in klasik ML
metodunun performansi ile DVR algoritmasinin performansi kiyaslanmigstir. Literatiirde yaygin
olarak kullanilan ve tahminleme hatasinin biiyiikliigiinii 6l¢en kriterlerin yanisira, dogru yonde
tahmin agisindan da kiyasladigimizda nu-DVR algoritmasina dayali karma modellerin genel
olarak klasik ML ¢6ziimiine gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Sonuglar ikinci
boliimde verilen diger ¢aligmalar ile uyumludur. Belirgin bir dagilim varsayimina dayanmayan
ve yiiksek genelleme kapasitesine sahip olan DVR metodunun zaman serileri analizinde de
dikkate alinmasi gereken bir yontem oldugu uygulamamizda goriilmektedir.

Tablo 5, DVR metodunun klasik modellerin belirledigi model kaliplarinin igerisinde
ogrenme islemini gerceklestirdigi dikkate alinarak okunmalidir. Dolayisiyla sonuglarin, klasik
modellerin volatiliteyi iyi modelleyip modellemedigi tartigmasi disinda, klasik ML metodu
ile DVR metodolojisinin kiyaslanmas: seklinde ele alinmasi daha gergekgcidir. Girdi-gikt
degerlerinin egitim 6ncesinde saglanmis olmasi gerektiginden DVR modellerinin basarisi i¢in,
kosullu varyans denklemindeki degiskenlerin uygun degerlerinin elde edilmesinin 6neminin de
alt1 ¢izilmelidir. Bunun anlami, siirecin ériintiilerini daha iyi temsil eden egitim setinin daha iyi
sonug dogurabilecegidir.

7. KAYNAKCA

[1] AKGIRAY, V. (1989), “Conditional Heteroscedasticity in Time Series of Stock Returns: Evidence and
Forecasts”, The Journal of Business, 62(1), 55-80.

[2] ANDERSEN, T.G. ve T. BOLLERSLEV (1998), “Answering the Skeptics:Yes, Standard Volatility
Models Do provide Accurate Forecasts”, International Economic Review, 39(4), 885-905.

[3] BILDIRICI, M. ve O.O.ERSIN (2009), “Improving Forecasts of GARCH Family Models with The
Artificial Neural Networks: An Application to The Daily Returns in Istanbul Stock Exchange”, Expert
Systems with Applications, 36, 7355-7362.

Kafkas Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakultesi Dergisi
KAU IIBF Dergisi | Cilt 5 * Sayi 8 * YI 2014w
183




GURSQY, BALABAN | Volatility Forecasting in Stock Returns Using Support Vector Machines Based...

[4] BILDIRICI, M. ve O.0.ERSIN (2012), “Nonlinear Volatility Models in Economics: Smooth Transition
and Neural Network Augmented GARCH, APGARCH, FIGARCH and FIAPGARCH Models,
Munich Personal RePEc Archieve, MPRA Paper No: 40330.

[5] BLACK, E (1976), “Studies in Stock Price Volatility Changes”, in Proceedings of the 1976 Meeting of
the Business and Economic Statistics Section, American Statistical Association, 177-181.

[6] BOLLERSLEV, Tim (1986), “Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity”, Journal of
Econometrics, 31, 307-327.

[7] BOLLERSLEV, T. ve JM.WOOLDRIDGE (1992), “Quasi-Maximum Likelihood Estimation and
Inference in Dynamic Models with Time-Varying Covariances”, Econometric Reviews, 11, 143-172.

[8] BURGES, Christopher J.C. (1998), “A Tutorial of Support Vector Machines for Pattern Recognition’,
Data Mining and Knowledge Discovery, 2, 121-167.

[9] CHAMPBELL, J.Y. ve A.S.KYLE (1993), “Smart Money, Noise Trading and Stock Price Behaviour”,
Review of Economic Studies, 60, 1-34.

[10] CHOU, R.Y. (1988), “Volatility Persistence and Stock Valuations: Some Emprical Evidence Using
GARCH?, Journal of Applied Econometrics, 3(4), 279-294.

[11] CONT, Rama (2001), “Emprical Properties of Asset Returns: Stylized Facts and Statistical Issues’,
Quantitative Finance, 1, 223-236.

[12] DONALDSON, R.G. ve Mark KAMSTRA (1997), “An Artificial Neural Network ~-GARCH
Model for International Stock Return Volatility”, Journal of Emprical Finance, 4(1), 17-46.

[13] ENGLE, R.E (1982), “Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the
Variance of United Kingdom Inflation”, Econometrica, 50(4), 987-1007.

[14]  ENGLE, R.E ve T.P. BOLLERSLEV (1986), “Modelling the Persistence of Conditional Variances”,
Econometric Reviews, 5(1), 1-50.

[15]  ENGLE, R.E ve VK. NG (1993), “Measuring and Testing the Impact of News on Volatility”, The
Journal of Finance, 48(5), 1749-1778.

[16] FRANSES, EH. ve D.V.DIJK (1996), “Forecasting Stock Market Volatility Using (Non-Linear)
GARCH Models”, Journal of Forecasting, 15, 229-235.

[17] GAVRISHCHAKA, V.V. ve SBANERJEE (2006), “Support Vector Machine as an Efficient
Framework for Stock Market Volatility”, Computational Management Science, 3(2), 147-160.

[18] GLOSTEN, L.R,, JAGANNATHAN, R. ve D.E.RUNKLE (1993), “On the Relation Between the
Expected Value and the Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks”, The Journal of Finance,
48(5), 1779-1801.

[19] GOKCAN, S. (2000), “Forecasting Volatility of Emerging Stock Markets: Linear versus Non-
linear GARCH models”, Journal of Forecasting, 19(6), 499-504.

[20] GRANGER, C.W.J. (1992), “Forecasting Stock Market Prices: Lessons for Forecasters,
International Journal of Forecasting, 8, 3-13.

Kafkas University Journal of Economics and Administrative Sciences Faculty
w KAU EASF Journal | VoI 5 * Issue 8 * Year 2014
184



Hisse Senedi Getirilerindeki Volatilitenin Tahminlenmesinde Destek Vektér Makinele... | GURSOY, BALABAN

[21] INCE, H. (2005), “Non Parametric Regression Methods and an Application to Istanbul Stock
Exchange 100 Index”, Yap: Kredi Economic Review, 16(1), 17-28.

[22] KARA, Yakup, BOYACIOGLU, Melek A. ve O.Kaan BAYKAN (2011), “Prediction Direction of
Stock Price Index Movement Using Artificial Neural Networks and Support Vector Machines: The
Sample of the Istanbul Stock Exchange”, Expert Systems With Applications, 38, 5311-5319.

[23]  KIM, Kyoung-Jae (2003), “Financial Time Series Forecasting Using Support Vector Machines”,
Neurocomputing, 55, 307-319.

[24] McMILLAN, D. ve R.Q.GARCIA (2009), “Intra-day Volatility Forecasts”, Applied Financial
Economics, 19(8), 611-623.

[25] NELSON, Daniel B. (1991), ”Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New Approach’,
Econometrica, 59(2), 347-370.

[26]  OU, Phichhang ve HWANG (2010), “Financial Volatility Forecasting by Least Square Support
Vector Machine Based on GARCH, EGARCH and GJR Models: Evidence from ASEAN Stock
Markets”, International Journal of Economics and Finance, 2(1), 51-64.

[27]  OGUT, H., DOGANAY, M.M. ve R.AKTAS (2009), “Detecting Stock Price Manipulation in an
Emerging Market: The Case of Turkey”, Expert Systems with Applications, 36, 11944-11949.

[28] OZDEMIR, AK, TOLUN, S. ve E.DEMIRCI (2011), “Endeks Getirisi Yoniiniin Ikili
Siniflandirma Yontemiyle Tahmin Edilmesi: IMKB-100 Endeksi Ornegi”, Nigde Universitesi [IBF
Dergisi, 4(2), 45-59.

[29] PEREZ-CRUZ, E, AFONSO-RODRIGUEZ, J.A. ve J.GINER (2003), “Estimating GARCH
Models Using Support Vector Machines”, Quantitative Finance, 3, 1-10.

[30] POON, Ser-Huang, ve C.W.J. GRANGER (2003), “Forecasting Volatility in Financial Markets: A
Review”, Journal of Economic Literature, 41, 478-539.

[31] SCHOLKOPE, B. ve A.J.SMOLA (2002), Learning With Kernels, MIT Press.

[32] SCHOLKOPE, B., SMOLA, A.J., WILLIAMSON, R. ve PL.BARTLETT (2000), “New Support
Vector Algorithms”, Neural Computation, 12, 1207-1245.

[33] SMOLA, A.J. ve BSCHOLKOPF (2004), “A Tutorial of Support Vector Regression”, Statistics and
Computing, 14, 199-222.

[34] TANG, Ling-Bing, SHENG, Huan-Ye ve Ling-Xiao TANG (2009), “GARCH Prediction Using
Spline Wavelet Support Vector Machine”, Neural Computing & Applications, 18, 913-917.

[35]  TANG, Ling-Bing, TANG, Ling-Xiao ve Huan-Ye SHENG (2009), “Forecasting Volatility Based
On Wavelet Support Vector Machine”, Expert Systems with Applications, 36, 2901-2909.

[36]  TAY, Francis E.H. ve Lijuan CAO (2001), “Application of Support Vector Machines in Financial
Time Series Forecasting”, The International Journal of Management Science, 29, 309-317.

[37] TIMOR, M., DINCER, H. ve S.EMIR (2012), “Performance Comparison of Artificial Neural
Networks and Support Vector Machines Models for the Stock Selection Problem: An Application on
the ISE-30 Index in Turkey”, African Journal of Business Management, 6(3), 1191-1198.

Kafkas Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakultesi Dergisi
KAU IIBF Dergisi | Cilt 5 * Sayi 8 * YI 2014w
185




GURSQY, BALABAN | Volatility Forecasting in Stock Returns Using Support Vector Machines Based...

[38] TRAFALIS, T.B. ve Hiiseyin INCE (2000), “Support Vector Machine for Regression and
Applications to Financial Forecasting”, in Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS International Joint
Conference on Neural Networks, 348-353.

[39] Van GESTEL, T., SUYKENS, J.A.K., BAESTAENS, D.E., LAMBRECHTS, A., LANCKRIET,
G., VANDAELE, B., De MOOR, B. ve JVANDEWALLE (2001), “Financial Time Series Prediction
Using Least Square Support Vector Machines within the Evidence Framework”, IEEE Transactions
on Neural Networks, 12(4), 809-821.

[40]  VAPNIK, V. (1995), The Nature of Statistical Learning Theory, Second Edition, Springer Verlag.
[41]  VAPNIK, V. (1998), Statistical Learning Theory, John Wiley & Sons.

[42]  WEST, K.D. ve D. CHO (1995), “The Predictive Ability of Several Models of Exchange Rate
Volatility”, Journal of Econometrics, 69, 367-391.

[43] YUMLU, S., GURGEN, ES. ve N.OKAY (2005), “A Comparison of Global, Recurrent and
Smoothed-Piecewise Neural Models for Istanbul Stock Exchange Prediction”, Pattern Recognition
Letters, 26, 2093-2103.

Kafkas University Journal of Economics and Administrative Sciences Faculty
w KAU EASF Journal | VoI 5 * Issue 8 * Year 2014
186



