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COVID-19 PANDEMISI SIRASINDA BIST 100, FTSE 100,
NIKKEI 225 VE S&P 500 ENDEKSLERI UZERINE BIiR
UYGULAMA

AN APPLICATION ON BIST 100, FTSE 100, NIKKEI 225 AND S&P 500
INDICES DURING THE COVID-19 PANDEMIC

Keziban YILMAZ®, Ayca Hatice ATLI®?

Oz: COVID-19 salgini, 21. yiizyihn en 6nemli krizlerinden biridir. Bu ¢alisma, 11
Mart 2020 ile 31 Aralik 2020 arasindaki salgin doneminde BIST 100, FTSE 100,
NIKKEI 225 ve S&P 500 borsa endekslerinin davranislarini incelemeyi, endekslerin
salgma nasil tepki verdigini arastirmayr amaglamistir. Bu baglamda, borsa
endeksleri getirileri i¢cin Box-Jenkins modelleri ile ARCH/GARCH ailesinden bes
model kullanilmistir. Performans degerlendirmelerine gore, BIST 100 ve NIKKEI
225 endeksleri i¢in ARCH; FTSE 100 ve S&P 500 endeksleri icin EGARCH modeli
en uygun model olarak belirlenmistir. Ayrica, her endekse iliskin optimum model
parametreleri  kullanilarak  orneklem disi  performans degerlendirmesi de
saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Degisen Varyans, Getiri Serisi, Zaman Serileri Analizi

Abstract: The COVID-19 pandemic is one of the most significant crises of the 21st
century. This study aimed to examine the behavior of the BIST 100, FTSE 100,
NIKKEI 225 and S&P 500 stock indices during the pandemic period between March
11, 2020, and December 31, 2020 and investigate the reaction of indices to the
pandemic. In this context, Box-Jenkins models and five models from the
ARCH/GARCH family were utilized for the stock indices return. According to
performance evaluations, the most appropriate model for BIST 100 and NIKKEI 225
indices was ARCH and the one for FTSE 100 and S&P 500 indices was EGARCH.
In addition, optimum model parameters for each index were used to enable out-of-
sample performance evaluation.
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1. Giris

COVID-19 salgini, 2021 yilmin ilk ay1 itibariyle diinya ¢apinda 86 milyondan fazla
vaka sayisina ulagmis; 1,5 milyondan fazla can kaybina neden olmustur. Salgin,
yalnizca milyonlarca enfeksiyona ve 6liime neden olmakla kalmayip, ayni zamanda
kiiresel ekonomide, nihai etkileri heniiz netlik kazanmasa da benzeri goriilmemis bir
Olcekte yikici ekonomik etkiler yaratabilecegini gostermistir. Borsa endeksleri,
icerdikleri bilesenlere yani ilgili borsada islem goren belirli sirketlere bagli olarak
hesaplanan, iilke ekonomisi ile ilgili, hisse senedi piyasasinin genel durumu ve
hareketi ile ilgili 6nemli gostergelerdir. Dogal afetler, savas, siyasi karisikliklar,
iktisadi gelismeler, Covid-19 pandemi siireci gibi istikrarsizlik donemleri, borsa
endekslerinde onceden tahmin edilmesi mimkiin olmayan degismelere neden
olurlar. Gerek yatirimcilar gerek arastirmacilar yasanan bu degisen davranisi bilmek,
kontrol etmek ve modellemek isterler.

Alanyazinda, finansal zaman serisi tahmin yontemleri teknik analiz, zaman serisi
analizi ve makine dgrenimi seklinde ii¢ kategoride (Hellstrom ve Holmstrom, 1998)
ya da tek degiskenli veya ¢ok degiskenli analiz olarak iki kategoride
degerlendirilmistir (Zhong ve Enke, 2017). Tek degiskenli analizde, yalnizca
finansal zaman serisinin kendisi girdi olarak kabul edilirken, cok degiskenli analizde
teknik gostergeler veya ekonomik degiskenler gibi genis bir yelpazedeki girdi
degiskenleri s6z konusudur. Hisse senedi piyasalarini analiz etmek amaciyla
bagvurulan bir takim tek degiskenli istatistiksel yaklagim, otoregresif hareketli
ortalama (ARMA), otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) gibi Box-
Jenkins modellerine; genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH)
gibi otoregresif kosullu degisen varyans modellerine dayanmaktadir. Ayrica,
finansal araglardan borsa endeksleri ¢ok sayida bireysel hisse senedi igermeleri
yiiziinden ve herhangi bir hisse senedi hareketi yerine daha genis piyasa
hareketlerini ortaya koyduklarindan, modellenmeleri alanyazinda genis yer
bulmaktadir.

Wang, Guo, Niu ve Cao (2009), yirmi yillik S&P 500 ve Dow Jones Sanayi endeksi
verilerini modellemek i¢cin ARMA-GARCH modeli olusturmuglardir. GARCH
geleneksel modeli ile karsilastirmasii da sunduklari g¢aligmalarmin deneysel
sonuglar;, ARMA-GARCH modelinin veriler i¢in daha uygun oldugunu ortaya
koymustur. Jiang (2012) HANG SENG, NIKKEI, FTSE100, S&P 500 ve NASDAQ
endekslerine ait giinliik verileri kullanarak, normal ve t dagilimi altinda {istel
GARCH (EGARCH), GARCH ve GJR-GARCH (Glosten, Jagannathan ve Runkle
GARCH) oynaklik modellerinin performanslarini incelemistir. Bes kiiresel borsa
endeksi arasindan NIKKEI, FTSE 100, S&P 500 ve NASDAQ endeksleri i¢in
belirledigi normal dagilim altinda GJR-GARCH modellerinin  tahmin
performanslarinin  daha iyi oldugunu gostermistir. Eryilmaz (2015) BiST-100
endeksine ait getiri oynakligini modellemek amacityla ARCH, EGARCH, GARCH
ve esik degerli ARCH (TARCH) modellerini kullanmigtir. BIST-100 getiri serisi
icin en uygun modelin EGARCH oldugu sonucuna varmustir. Ayrica, BIST-100 icin
kaldirag etkisinin 6nemli oldugunu, piyasalar1 etkileyen olumsuz haberlerin de
oynakligi artirdigimi, endeks oynakliginin siireklilik gosterdigini tespit etmistir.
Degirmenci ve Akay (2017) doviz kuru, BIST 100 endeksi, haftalik petrol ve altin
fiyatlart O6ngorisiinde Box-Jenkins modelleri ve  EGARCH, ARCH, GARCH
modellerini uygulamiglardir. BIST 100 endeksi i¢in t dagilimhi AR-EGARCH
modelini en iyi performans gosteren model olarak belirlemislerdir. Rostan, Rostan
ve Nurunnabi (2020) ARIMA modeline dayali basarili ve orijinal bir endeks ticaret
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stratejisi gostermislerdir. Calismanin bulgulari, ARIMA’nin S&P 500 endeksini
tahmin etmek icin gecerli bir yontem oldugunu ve endeks ticaretine uygulama
baglaminda GARCH modelinden iistiin oldugunu ortaya koymustur.

Peters (2001) DAX 30 ve FTSE 100 endekslerine ait on bes yillik giinliik verileri
kullanarak ii¢ dagilimla (t dagilimi, ¢arpik t dagilimi, normal dagilim) asimetrik
iissel ARCH (APARCH), EGARCH, GARCH ve GJR modellerine iligkin tahmin
performansini incelemistir. APARCH ve GJR modellerinin simetrik GARCH'a gore
daha iyi tahminler sagladigini belirlemistir. Ayrica ¢alismada, Orneklem dist
sonuglar, iistiin tahmin kabiliyetine dair daha az kanit gosterse de, 6rnek i¢i sonuglar
normal olmayan dagilimlarin, normal dagilimdan daha iyi oldugunu ortaya
koymustur. Yilmaz (2006) Hizmet endeksi, Mali endeks ve IMKB 100 endeksini
Box-Jenkins ve kosullu degisen varyans modelleriyle incelemistir. Srinivasan
(2011), S&P 500 endeksine iligkin giinlik verileri kullanarak getirilerinin
oynakligimi modellemeye ve tahmin etmeye calismigtir. Bu amacgla, EGARCH,
GARCH ve esik degerli GARCH (TGARCH) tahmin modellerini ele almistir.
Degerlendirme 0lgiitlerinin  biiyiikk bir boliimiine dayanarak, kaldirag etkisinin
varligina ragmen simetrik GARCH modelinin S&P 500 endeks getirisinin kosullu
varyansini tahmin etmede asimetrik GARCH modellerinden daha iyi performans
gosterdigini belirtmistir. Kutlar ve Torun (2013) getiri ve risk arasindaki iligkiyi
giinliik IMKB 100 endeksi verileri iizerinden arastirmuslardir. Calismanin ilk
asamasinda, giinliik getiri serileri i¢in ortalamada ARCH (ARCH-M), EGARCH,
GARCH, GJR ve TGARCH modellerini ele almig, endeks i¢in en uygun modeli
TGARCH olarak tespit etmiglerdir. Ayrica kaldirag¢ etkisinin goriildiigiinii ve kotii
haberlerin volatiliteyi artirdigini belirtmislerdir. Matecka (2014) oldukga degisken
donemlerde ve istikrar donemlerinde piyasa oynakligini tanimlamak ve tahmin
etmek icin GARCH modellerinin performansinin karsilagtirmali bir analizini
sunmay1 amacglamistir. Ekonomik kriz baglamimda model 6zelliklerini ele alirken
zaman serilerini li¢ alt doneme ayirmistir. Ayrica, modellerin performanslari,
aralarinda FTSE 100 ve NIKKEI 225 endeksinin de oldugu, her biri alti endeks
igeren iKi pazar grubundaki endeksler {izerinde degerlendirilmistir. Mutunga, Islam
ve Orawo (2015) finansal getiri oynakliginin modellenmesinde ve tahmininde,
tahmin fonksiyonlar1 yontemini uygulamiglardir. Bu kapsamda yaklasimda, NIKKEI
225 ve S&P 500 endeksi veri setleri i¢in GJR-GARCH ve EGARCH modelleri
kullanilmistir. Dikkate alinan tahmin dénemi boyunca, ¢esitli dlgiitler gz Oniine
alindiginda, oynakligi tahmin etmede genel olarak EGARCH modelinin nispeten
daha iyi performans gosterdigi soylenmistir. Gulay ve Emec (2018) logaritmik ve
aritmetik BIST 100 getiri serisi ile S&P 500 getiri serisi iizerinde oynaklik tahmini
i¢in, EGARCH, GARCH ve GJR-GARCH modellerini de igeren model performans
karsilastirmalar1 sunmuslardir.

Bu ¢aligma kapsaminda, Covid-19 siiresince S&P 500, NIKKEI 225, FTSE 100 ve
BIST 100 endekslerinin hareketlerini  arastirmak igin Box-Jenkins ve
ARCH/GARCH ailesi modellerine odaklanilmigtir. Endeksleri modelleyerek,
olusturulan modellerin karsilagtirmali performanslarini incelemek, ayrica bu
istikrarsizlik doneminde soklarin endeksler {izerindeki etkisini arastirmak
amaglanmistir. Bu amaglarla sonraki bdliimde, veri toplama ydntemine, veri 6n
isleme siirecine, modellere iligkin bilgilere ve degerlendirmeler i¢in yararlanilan
istatistiksel olciilere yer verilmektedir. Ugiincii béliimde ise calismanimn bulgularia
yer verilmis, dordiincii boliimle ¢aligma sonuglandirilmistir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Arastirma Verisi

Caligma kapsaminda, Diinya Saghk Orgiitiiniin koronaviriis salgmim kiiresel bir
pandemi olarak ilan ettigi 11 Mart 2020’den 31 Aralik 2020 tarihine kadar S&P 500,
NIKKEI 225, FTSE 100 ve BIST 100 endeksleri giinliik serileri, logaritmik fark
alinarak getiri serilerine donistiriilmistir. BIST 100 endeksi verileri Tiirkiye
Cumhuriyeti Merkez Bankasi; S&P 500, NIKKEI 225 ve FTSE 100 endeksleri
verileri Yahoo Finance web sitesinden saglanmustir. Her bir endekse ait veri setinin
%20’si test ve %80’i egitim icin ayrilmistir. BIST 100 endeksi Borsa Istanbul’da,
FTSE 100 endeksi Londra, NIKKEI 225 endeksi Tokyo ve S&P 500 endeksi New
York borsasinda islem goren hisse senetlerinden olusmaktadir. Londra borsasi
Avrupa’nin, Tokyo borsasi Asya’nin, New York borsasi diinyanin en biiylik
borsasidir.

2.2. Box-Jenkins Modelleri ve Modellerin insas

Dogrusal ve tek degiskenli Box-Jenkins modellerinden duragan otoregresif (AR),
haraketli ortalama (MA) ile ARMA, trendi olan ve fark alma islemiyle duragan hale
doniistiiriilebilen ARIMA ile mevsimsellik unsuru igerip mevsimsel fark alma islemi
ile duragan hale donistiriilebilen SARIMA modelleriyle, zaman serileri
modellenebilir. Dogrusal ve duragan bir siire¢ olan, kendi gecikmeleriyle ve tiim
gecikmelerindeki sabit ve sonlu dlgiilebilir p ortalamasi ile yazilabilen AR (p) siireci
asagidaki gibi ifade edilir:

Ve= U+t o1 (Ve — W+ Go(Vep — W) + - + ¢p(J’t—p - P—) + &. 1)

Burada &; 0 ortalamali ve o? sabit varyansh korelasyonsuz rasgele degiskenleri
gostermektedir. Model, B gecikme operatdrii yardimiyla asagidaki gibi gosterilir:

By — W) = &. (2)
Burada By, =y, ve ¢(B)=1—¢;B—¢,B*—--—¢,BPdir. AR(p)
karakteristik denklemi:

$(2) =1~ 1z~ $pz® — =z = 0 ©)

seklindedir. Denklemin koklerinin birim ¢ember disinda yer almasi durumunda
AR(p) siirecinin duragan oldugu sdylenir (Zivot ve Wang, 2006: 69; Seviiktekin ve
Nargelegekenler, 2010: 150). AR(p) siirecinin duragan olmasi i¢in ¢p; + ¢, + -+ +
¢, <1 ve |<;bZJ | < 1 esitsizliklerinin saglanmasi gerekmektedir (Cryer ve Chan,
2008: 76).

Zaman serileri bazi durumlarda &, cari ve &_;,&_, gibi gecmis artiklartyla
aciklanabilir. €, artiklari; O ortalamali ve o sabit varyansh korelasyonsuz rasgele
degiskenler olmak {iizere, artiklar ve artiklarin gecikmeleriyle agiklanabilen MA(q)
sureci,

Ve = U + &t + 918,:_1 + 928,:_2 + -+ qut_q (4)

seklindedir. MA(q) siireci duragandir ve esitlikte yer alan 6,, 65, ..., 0, katsayilar
sonludur. MA(q) siirecinin tersine ¢evrilebilir olmasi igin,

0(z) =146,z +6,2° + -+ 6,29=0 (5)
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karakteristik polinomunun koékleri birim ¢emberin disinda yer almalidir (Zivot ve
Wang, 2006: 73; Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010: 161).

Dogrusal ve duragan zaman serileri hem kendi gecikme degerleri hem de artik ve
arttk gecikmeleriyle ifade edilebilir. Seri, AR ve MA siireci 6zelliklerini birlikte
barmdirdiginda, ARMA(p, q) siirecinin

Ve=u+ P (Ve — W+ + ¢p(yt—p - U) +e + 0161+ + 048 (6)

ile ifade edilmesi miimkiin olur. ARMA siireci, biinyesinde barmdirdigi AR
stirecinin duragan ve MA siirecinin tersine ¢evrilebilir olmasini ister. AR siirecinin
duragan olmasi i¢in ¢(z) = 0, MA siirecinin de tersine g¢evrilebilir olmasi igin
6(z) = 0 karakteristik denklemlerinin koklerinin birim ¢emberin digsinda yer almasi
gerekmektedir (Zivot ve Wang, 2006: 74-75).

Box-Jenkins modelleri yardimiyla modellemeden 6nce birinci asamada, seri igin bir
takim tanimlayici istatistikler belirlenir ve serinin normallik sinamasi yapilir.
Normallik simnamasi amaciyla Jarque-Bera testine yaygin olarak bagvurulmaktadir.
Jarque-Bera testi serinin normal dagilima uyan carpiklik ve basikliga sahip olup
olmadigina dair bir uyum iyiligi testidir. Daha sonra seri duraganlig: arastirilir ve
bunun i¢in zaman serisinin kendi gecikmeleri ile olan iliskisini 6l¢cen otokorelasyon
fonksiyonu (ACF) kullanilir. Gecikmelerde sifir otokorelasyondan sapmalar1 tespit
etmek i¢in Ljung-Box Q istatistigine bagvurulmaktadir. Ljung-Box testi, k
gecikmesine kadar olan otokorelasyonlarin sifira esit oldugu, diger bir ifadeyle, veri
degerlerinin rasgele ve belirli bir gecikme sayisina kadar bagimsiz oldugu hipotezini
test eder. Dolayisiyla, Ljung-Box Q istatistigi belirtilen kritik degerden daha biiyiik
oldugunda, bir veya daha fazla gecikme igin otokorelasyonlar, degerlerin rasgele
olmadigini ve zaman iginde bagimsiz olmadigimi gosterecek sekilde sifirdan 6nemli
Olglide farklhidir. Otokorelasyon deseni, 6nemli bir Ljung-Box Q istatistigi ile
belirgin olur. Ayrica, karesel getiriler i¢in Ljung-Box Q istatistiginin ham
getirilerden daha biiyiik olmasi, degisen varyansi isaret etmektedir (Jasic ve Wood,
2004: 287).

Zaman serilerinin analizinde Box-Jenkins modellerinin kullanilabilmesi i¢in
Serilerin duragan olmasi, mevsimsellik ve trend unsurlarini barindirmamalar
gerekmektedir. Trend, bir serinin ortalama degerinde ve/veya varyans degerinde bir
degisiklik seklinde goriiniir. Trende sahip bir seri, degisen bir ortalamaya sahip
oldugundan duragan degildir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010: 12, 234). Seri
donemsel davraniglar ya da belirli bir dongiisellik gosteriyorsa mevsimsellik igerir
ve duragan olmaz (Ozmen, 1986: 6; Tsay, 2010: 81; Montgomery, Jennings ve
Kulahci, 2015: 48). Eger serilerde mevsimsellik ve trend wvarsa serilerin
mevsimsellikten ve trendden arinmasi saglanmalidir. Bunun igin fark alma iglemine
bagvurulur. Mevsimsellik ve trend iceren serinin bu bilesenlerini ele almanin yolu,
once mevsimsellik sonra trend unsuru igin fark almaktir. (Seviiktekin ve
Nargelegekenler, 2010: 243; Montgomery vd., 2015: 52). Bu unsurlarin varhigmi
aragtirmak amaciyla seriye ait grafikten, ACF ve PACF grafiklerinden ve birtakim
testlerden faydalanilir. Mann-Kendall (MK) ile Cox-Stuart (CS) testleri (Cox ve
Stuart, 1955; Hipel ve Mcleod, 1994: 864-865) serilerde trendin varligini aragtirmak
amacityla, Kruskall Wallis (KW) testi ile Friedman Rank (FR) testi (Friedman, 1937;
Kruskal ve Wallis, 1952) ise serilerde mevsimselligi aragtirmak amaciyla yaygin
olarak kullanilmaktadir. Zaman i¢inde sabit ortalama ve/veya sabit varyansa sahip
olmayan zaman serisinin duragan olmadigi, bir birim koke sahip oldugu soylenir.
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Duraganlik; Augmented Dickey Fuller (ADF), Philips Perron (PP) ve Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testleri kullanilarak test edilir. Augmented Dickey
Fuller ve Philips Perron testlerinde, test edilecek sifir hipotezi, dizide bir birim kok
oldugu (yani dizinin duragan olmadigi), alternatif hipotez ise birim kdk olmadig:
yoniindedir. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin testinde ise Augmented Dickey
Fuller ve Philips Perron birim kok testlerinden farkli olarak serinin birim kok
icermedigi hipotezi test edilir.

ARMA(p,q) modeli i¢in uygun p, g gecikmelerini tespit etmek amaciyla
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)
hesaplanmakta, grafiklere bagvurulmaktadir. Bu yaklasim yaygin olsa da, bu
islemler 6zel bir AR veya MA bileseninin 6nemini azaltabilir veya artirabilir. Bu
yiizden degisen AR ve MA derecelerinde  ARMA modelleri incelenmektedir.
ARMA modeline iligkin en iyi modelin se¢imi ise, Bayes bilgi kriteri (BIC) ile
Akaike bilgi kriteri (AIC) kullanilarak yapilmaktadir.

Parametreleri tahmin edilen ARMA modelinin yeterliligini aragtirmak amaciyla
artiklarin analizine bagvurulmakta, gereklilik durumunda potansiyel iyilestirmeler
onerilmektedir. Artiklar incelenirken, modellerin degisen varyans probleminden, bir
otokorelasyon probleminden veya her iki problemden de muzdarip olup olmadigina
bakilir. Bir otokorelasyon problemi varsa hata terimlerinin zamanla iliskilendirildigi
anlamma gelir, degisen varyans problemi varsa hata terimlerinin sabit olmayan
varyansa sahip oldugu anlamina gelir. Bu ¢alismada, modeldeki artik terimlerinin
arasinda otokorelasyon yapisi olup olmadigini belirlemek amaciyla Ljung-Box Q
istatistiginden, degisen varyans problemi olup olmadigimi arastirmak igin ise
Breusch-Pagan degiskenlik testinden faydalanilmistir. Breusch-Pagan (BP) testinin
sifir hipotezi; hata terimlerinin sabit varyanshi oldugu, alternatif hipotezi ise hata
terimlerinin sabit varyansli olmadigi seklindedir (Song, 2012). Ayrica, model
artiklarmin ACF ve PACF grafikleri, histogrami, normal QQ grafigi, gozlem
degerlerine karsi artik degerlerini ve tahmin degerlerine karsi artik degerlerini
gosteren grafikler yardimiyla, olusturulan ARMA(p, g) modellerinin veriyi temsil
edip etmedigi degerlendirilir (Montgomery vd., 2015: 371-372).

2.3. Kosullu Degisen Varyans Modelleri ve Modellerin insas

Box-Jenkins modelleri, zaman i¢inde varyanstaki degisikligi modellemez. Ancak
azalan bir trendde, sistematik bir sekilde varyansin azaldigi serilerdeki gibi,
varyanstaki degisiklik zamanla iligkilendirilebilirse, kosullu degisen varyans
modelleri ya da baska bir deyisle otoregresif kosullu degisen varyans (autoregressive
conditional heteroskedasticity/ARCH) modelleri yardimiyla modelleme yapilabilir.
Modelleme asamasindan 6nce, zaman serilerinde dogrusallik ve ARCH etkisinin
varhigina iliskin testler gerceklestirilir. Uzerinde calisilan veriyi temsil eden en iyi
ARMA modelinin artigi & olmak {izere, bu hata terimlerinin karelerinin
otokorelasyonuna dayanan ve sifir hipotezi &2’lerin sonlu gecikmeli ACF
degerlerinin sifir oldugunu sdyleyen McLeod-Li (ML) testi zaman serilerinin
dogrusalligini test etmek igin kullanilmaktadir (McLeod ve Li, 1983; Brooks, 1996:
310; Tsay, 2010: 114). ARCH etkisi, zamanla degisen oynakligin gostergesidir.
ARCH etkilerinin 6nemini degerlendirmek igin ise Lagrange carpani (Lagrange
Multiplier/LM) testi kullanilmaktadir. Bir zaman serisinin de@isen varyansini
modellemek ve tahmin etmek i¢in ilk olarak, otoregresif kosullu degisen varyans,
ARCH modeli tasarlanmistir. Zaman serisi i¢in olusturulan dogrusal duragan
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ARMA(p, q) modelinin artig1 & olmak {izere Engle (1982) tarafindan gelistirilen
ARCH(q) modeli asagidaki gibi tanimlanir:

of = ap+ Z?:l aiel; + ey (7

Burada e,; sifir ortalama ve sabit varyansa sahip bir beyaz giiriiltii siirecidir ve &, =
et\/a—tz’ dir. g; sonlu bir deger, oy > 0 ve a; = 0°dir (Enders, 1995: 141-142; Tsay,
2010: 116-117). Y a; kiimiilatif gegmis sok etkisini géstermektedir (Hammoudeh ve
Yuan, 2008: 616). Oynaklik soklarmmn kalicihg (siirekliligi) P =¥ a; ile
belirlenir. Kalicilik parametresi 1’e yakin ise mevcut oynaklik iizerindeki soklar
uzun siire gelecekte devam eder ve oldukca yavas bir sekilde yok olur. Ayrica
oynakligin yeniden eski seviyesine gelmesi i¢in gereken periyot diger bir ifadeyle
oynaklik yarilanma siiresi h2l, % olarak hesaplanir (Gil-Alana ve Tripathy,
2014: 32; Sekmen ve Hatipoglu, 2015: 25; Ghalanos, 2020; Giiglii, 2020: 1076).

Uygulamada, ancak ARCH modele daha fazla gecikme dahil edilerek modelin
tahmin dogrulugunun artmasi beklenebilir. Ilk asamada oynaklig1 agiklamak igin
Engle (1982) tarafindan tanitilan ARCH modeli, Bollerslev (1986) tarafindan
genellestirilmis kosullu degisen varyans modeline genisletilmistir. GARCH modeli,
volatiliteyi agiklamak i¢in Onceki artiklarin kareleri ile onceki kosullu varyans
degerlerini birlikte kullanir. 62 = 1 olmak lizere, & = e;y/o bir hata siirecini
gostersin. GARCH(q, p) modeli

of = ap + 2?21 aef; + Z?zl Biot; 8)

olarak gosterilir. Burada {e; }; €,_; ge¢mis degerlerinden bagimsiz bir beyaz giiriilti
stirecidir, &, hata terimlerinin hem kosullu hem de kosulsuz ortalamasi 0’dir (Enders,
1995: 146). GARCH siirecinde p >0, ¢ >0, oy >0, ;20 (i=1,2,..,9),
Bi =0 (i=1,2,..,p) kosullarinin saglanmasi gerekmektedir. GARCH siirecinde
p = 0 ise model ARCH(Q); p = q = 0 ise model &; beyaz giiriiltii siirecine doniisiir.
GARCH(q,p) ic¢in X}, a; + XF_, Bi <1 ve & ‘nin kosulsuz varyanst Var(e,) =

1-(2;1:1;12?:1&) seklindedir (Zivot ve Wang, 2006: 230). GARCH siireci igin

kalic1lik parametresi P = Zle a; + Zle B; seklinde hesaplanmaktadir ve degerinin
I’e yakinlig1 soklarin mevcut oynaklik iizerindeki etkisinin gelecekte uzun bir siire
devam edecegini belirtmektedir. Ayrica oynaklik yarilanma siiresi daha Once
tanimlanan h2! formiilii ile hesaplanmaktadir (Sekmen ve Hatipoglu, 2015: 25;
Ghalanos, 2020).

Simetrik kosullu degisen varyans modelleri olan ARCH ve GARCH modellerinin
pozitif ve negatif goklara/haberlere simetrik tepki verdikleri varsayilmaktadir.
ARCH ve GARCH modellerinin asimetrik tepkileri agiklamada yetersiz kalmasi
sebebiyle Nelson (1991) tarafindan EGARCH modeli gelistirilmistir. e, = &.07 !
olmak iizere, EGARCH (q, p) modeli

Inof = ayg+ X7, (@je,_; + ¥i(lee—j| = Elec—;])) + Y1 BiInal, 9)

seklinde gosterilir. Burada y; boyut etkisini, a; isaret etkisini gdstermektedir
(Bollerslev, 2008; Tsay, 2010: 144; Ghalanos, 2020). EGARCH modelinde
parametre kisitlamast bulunmamaktadir (Mills ve Markellos, 2008: 180). Bu
modelle asimetrik etki incelenir. a; = 0 oldugunda model simetrik olur, dolayisiyla
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pozitif ve negatif soklar/haberler oynaklik iizerinde ayni etkiye sahip olurlar.
Oynaklik tizerinde, a; > 0 oldugunda pozitif soklar negatif soklardan daha fazla
etkiye sahipken a; < 0 oldugunda negatif soklar pozitif soklardan daha fazla etkiye
sahiptir (Aliyu, 2011: 11; Chen, Zhang, Tao ve Tan, 2019: 3). @; # 0 ve anlamli
olmas1 oynaklik {izerindeki asimetrik etkinin varhigmni gosterirken ¥ a; < 0 olmasi
da kaldirag etkisinin varhigm belirtmektedir (Hammoudeh ve Yuan, 2008: 616).
EGARCH modeline ait kalicilik parametresi P =Z§.’=1 p; formiilii yardimiyla,

oynaklik yarilanma siiresi ise ARCH modeline iliskin h2l formiili kullanilarak
hesaplanir (Ghalanos, 2020). Kalicilik parametresi degerinin 1’den biiyiik olmasi
oynaklik kalicihiginin belirsiz siire devam edecegini belirtir (Akhtar ve Khan, 2016:
270).

ARCH/GARCH ailesi modellerinden uygun olanlarin belirlenmesi BIC, AIC
degerlerine, modellerin parametrelerinin 6nemine ve artiklarda seri korelasyonun
test edilmesi, ARCH etkilerinin varligi ile yine artiklarin normalliginin kontrollerine
dayanmaktadir. Model kontrolleri artiklar tizerinde ve daha 06zel olarak
standartlastirilmig artiklar tizerinde gerceklestirilmektedir. Bu baglamda, artiklara
iliskin histogram, normal olasilik grafigi ve zamana bagl grafik kullanilmaktadir.
Model verilere iyi uyuyorsa, artiklarin histogrami yaklasik olarak simetrik olmalidir.
Normal olasilik grafigi diiz bir ¢izgi olmali iken, zamana bagli grafik rasgele
degisim gostermelidir. Agirliklandirilmis Lagrange ¢arpani; ARCH etkilerinin
gegerliligini kontrol etmek icin, agirliklandirilmis Ljung-Box Q testi; artiklardaki
otokorelasyonu arastirmak i¢in kullanilir. ARCH etkilerinin varligini test ederken, p
degeri belirtilen 6nem diizeyinden diisiikse ARCH etkisinin olmadig sifir hipotezi
reddedilir. Otokorelasyon varliginin test edilmesi durumunda, bazi gecikmelerin
Ljung-Box Q istatistiklerinin p degeri, belirtilen 6nem diizeyinden diigiikse
otokorelasyonun olmadigi sifir hipotezi reddedilir. Tahmin edilen model, s6z konusu
volatilite (oynaklik) modeli i¢in tiim varsayimlari veya Ozellikleri karsiladiginda,
verilerin uygun bir temsili olarak goriilebilir ve tahmin amaciyla kullanilabilir.
ARCH/GARCH  modellerinin  test kiimeleri {izerinde performanslarinin
degerlendirmesi i¢in hata kareler ortalamasi (HKO), hata kareler ortalamasinin
karekokii (HKOK) ve mutlak hata ortalamasi (MHO) kullanilmaktadir:

HKO = =%, (A, — F,)? (10)

HKOK = /% " (A, —F,)? (11)
_1on Ac—Fl

MHO = S, Pt (12)

Burada F, ile modelden elde edilen ongorii degerleri, A, ile test kiimesinin
elemanlart sunulmaktadir.

3. Bulgular

Calisma kapsaminda ele alinan giinliik getirilere ait betimsel istatistikler Tablo 1’de,
grafikler ise Sekil 1°de sunulmaktadir. Tim seriler igin 0,05 6nem diizeyinde
anlamli olan Jarque—Bera istatistikleri, getirilerin normal dagilimdan ziyade g¢arpik
oldugunu gostermektedir. Ayrica, tiim borsa endekslerinde basiklik istatistiksel
olarak anlamlidir ve 3'ten biiyiiktir. Bu da tiim borsa endekslerinin getirilerine
iliskin serilerin leptokurtik dagildigin1 gosterir.
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Hangi gecikmelerde otokorelasyonun onemli oldugunu belirlemek amaciyla, N
gbzlem sayis1 olmak iizere + 1'—?\]6 degeri 162 gozlemli BIST 100 endeksi igin £0,154;

162 gozlemli FTSE 100 endeksi i¢in £0,154; 158 gozlemli NIKKEI 225 endeksi igin
0,156 ve 164 gozlemli S&P 500 endeksi i¢in £0,153 olarak bulunmustur. BIST 100
serisinin ii¢ 6nemli otokorelasyonu; 2., 6. ve 8. gecikmelerde, FTSE 100 serisinin 4
onemli otokorelasyonu; 1., 6., 7. ve 8. gecikmelerde, NIKKEI 225 serisinin 3 6nemli
otokorelasyonu; 5., 6. ve 7. gecikmelerde ve S&P 500 serisinin 9 O6nemli
otokorelasyonu; 1., 2., 3., 6., 7., 8., 9., 10. ve 15. gecikmelerde vardir. Ayrica,
karesel getirilerin 6nemli bir otokorelasyon sergilemesi, kosullu bir varyansin
olabilecegini diigiindirir (McKenzie, 1997: 157). Degerlendirmeler, serilerin
tamaminin normal olmama, seri bagimlilik ile degisen varyans bulgularini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 1. Borsa Endekslerine ait Getiri Serilerinin Grafikleri
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Tablo 1. Borsa Endekslerine ait Getiri Serileri icin Betimsel istatistikler

Endeks BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
Ortalama 0,0010 -0,0003 0,0013 0,0012
Standart Sapma 0,0170 0,0203 0,0176 0,0240
Carpikhik -1,4270 -0,8395 0,3989 -0,8087
Basiklik 6,1863 7,0135 3,9706 7,8768
Minimum -0,0842 -0,1151 -0,0627 -0,1277
Maksimum 0,0581 0,0867 0,0773 0,0897
Jarque-Bera Istatistigi <2216 <2216 <2,20-16 <2,26-16
p degeri

Gozlem Sayisi 162 162 158 164
Otokorelasyon

1. Gecikme -0,0830 -0,1640* 0,0590 -0,4390*
2. Gecikme 0,2470* 0,0140 0,0810 0,3740*
3. Gecikme -0,0480 -0,1320 -0,1320 -0,2090*
4. Gecikme -0,0070 0,0540 -0,0180 -0,0300
5. Gecikme 0,0720 0,0330 -0,1680* 0,0770
6. Gecikme -0,1650* -0,2500* -0,1640* -0,2510*
7. Gecikme 0,1040 0,2360* -0,1820* 0,2600*
8. Gecikme -0,2010* -0,2160* 0,0310 -0,1960*
9. Gecikme 0,0580 0,0310 0,0390 0,2360*
10. Gecikme -0,0590 -0,0870 0,0410 -0,1690*
15. Gecikme -0,0910 0,0390 0,0130 -0,1860*
20. Gecikme -0,1500 0,0000 -0,0610 0,0010
25. Gecikme 0,0200 -0,0910 0,0910 0,0090
Ham Getiriler

Q(10) 27,2280* 37,7990* 19,8610* 108,4000*
Q(15) 31,0910* 49,9080* 22,2930 121,7400*
Q(20) 35,9300* 57,0290* 28,6050 128,9200*
Q(25) 37,0720 62,1520* 33,2440 131,7700*
Getirilerin Karesi

Q(10) 41,2580* 40,8370* 114,3500* 126,7800*
Q(15) 43,1430* 46,7470 120,6300* 133,8400*
Q(20) 43,9580* 47,9060* 122,3300* 137,2900*
Q(25) 44,3540 49,5430* 123,6900* 137,7300*

Q(k): k’inci gecikmedeki Ljung—Box Q istatistigidir. *: 0,05 diizeyinde istatistiksel anlamlhilig1 ifade eder.

Mann-Kendall ve Cox-Stuart testleri, endeks getiri serilerinin trend unsuruna sahip
olup olmadigimi belirlemek amaciyla, Kruskall-Wallis ve Friedman testleri ise
serilerin mevsimsellik unsuru igerip igermedigini arastirmak ig¢in kullanilmis ve
sonuglar1 Tablo’2 de 6zetlenmistir. Tablo 2’de sunulan sonuglara gore tiim serilerin
0,05 anlam diizeyinde her iki trend testine gore de trend icermedikleri
goriilmektedir. S&P 500 endeksi hari¢ diger tiim endeks getiri serilerinin her iki
mevsimsellik testine gore 0,05 6nem diizeyinde mevsimsellik icermedigi, S&P 500
getiri serisinin ise Kruskall-Wallis testi i¢in 0,01 6nem diizeyinde, Friedman testi
icin de 0,05 6nem diizeyinde mevsimsellik icermedigi sdylenir.
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Tablo 2. Borsa Endekslerine ait Getiri Serileri i¢cin Trend ve Mevsimsellik
Testleri Sonuglar:

Trend Testleri Mevsimsellik Testleri
}x ?\ggll Co>g-Stuart KrusKaII-WaIIis Fri.edman
oo Test Istatistigi Test Istatistigi Test Istatistigi
Test Istatistigi (p degeri) (p degeri) (p degeri)
(o degeri) p deg p deg p deg
-0,1448 1,3608 5,9200 3,6100
BIST 100 (0,8848) (0.1736) (0.4318) (0.7286)
11,7843 0,8165 8,7500 7,2900
FTSE 100 (0,0744) (0.4142) (0.1878) (0.2952)
-0,0150 0,7349 6,8000 5,5700
NIKKEI 225 (0,9880) (0.4624) (0.3394) (0.4729)
-1,1191 0,7213 16,4200 9,3500
S&P 500 (0,2631) (0.4707) (0,0117) (0.1546)

Zaman serilerinin duraganliginin sinanmasi amactyla bir birim kokiin varligmin
arastirilmasinda aTSA R paketi (Qiu, 2015) kullanilarak elde edilen KPSS, PP ve
ADEF testlerinin sonuglar1 Tablo 3’te yer almaktadir. Elde edilen sonuglar, serilerde
bir birim kokiin olmadigini ve serilerin duragan oldugunu géstermektedir.

Serilerde duraganlhigin incelenmesinin ardindan, ARMA(0,1)'den ARMA(5,5)'e
kadar farkli derecelerde ARMA modelleri ele alinmistir. Pandeminin ilk dokuz aylik
donemi i¢in duraganlik ve tersine cevrilebilirlik kosullarinin saglandigi en kiigtik
AIC ve BIC degerli ARMA modelleri Tablo 4’te sunulmaktadir. BIST 100 igin
secilen ARMA(4,2), FTSE 100 igin se¢ilen ARMA(3,4), NIKKEI 225 i¢in segilen
ARMA(2,2) ve S&P 500 igin segilen ARMA(4,4) modellerinin artiklar1 da
smanmig olup serilerin modeller tarafindan temsil edilebildigi sdylenir.

Tablo 3. Borsa Endekslerine ait Getiri Serilerine iliskin Birim Kok Testi
Sonuclari

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI S&P 500
225

Sabitsiz -5,6600 -6,8900 -7,3100 -6,1900
ADF Test Trendsiz  (<0,01)[4] (<0,01)[4]  (<0,01)[4]  (<0,01)[4]

istatistigi Sabitli -5,9300 -6,9000 -7,7000 -6,4300
(p degeri) Trendsiz  (<0,01)[4] (<0,01)[4] (<0,01)[4]  (<0,01) [4]

[gecikme] Sabitli -6,0700 -7,4800 -8,0000 -6,7000
Trendli (£0,01)[4]  (<0,01)[4] (0,01)[4]  (<0,01)[4]

Sabitsiz  -185,0000  -172,0000  -138,0000  -249,0000
Phillips—Perron  Trendsiz ~ (<0,01)[4] (<0,01)[4]  (<0,01)[4]  (<0,01)[4]

Test istatistigi  Sabitli -184,0000  -172,0000  -137,0000  -247,0000
(p degeri) Trendsiz  (<0,01)[4] (<0,01)[4]  (<0,01)[4]  (<0,01)[4]
[gecikme] Sabitli -183,0000  -169,0000  -135,0000  -245,0000

Trendli  (<0,01)[4] (<0,01)[4]  (<0,01)[4]  (<0,01)[4]

Sabitsiz 0,6250 0,4040 0,6500 1,1100
KPSS Test Trendsiz  (>0,10)[2] (20,10)[2]  (20,10)[2]  (=0,10)[2]
istatistigi Sabitli 0,0842 0,2670 0,0629 0,1530
(p degeri) Trendsiz  (>0,10)[2] (20,10)[2]  (0,10)[2]  (20,10) [2]
[gecikme] Sabitli 0,0640 0,0150 0,0226 0,0264

Trendli  (>0,10)[2] (20,10)[2]  (0,10)[2]  (30,10) [2]
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Tablo 4. Borsa Endeks Getirilerinin Serileri i¢in Belirlenen En Iyi Box-Jenkins
Modellerinin AIC, BIC Degerleri ve Artiklara ait BP ile Ljung-Box Testleri
Sonuclari

Endeks BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
Model ARMA(4,2) ARMA(3,4) ARMA(2,2) ARMA(4,4)
AIC -870,4908 -833,3091 -821,4319 -825,9412
BIC -845,7900 -805,5207 -803,0564 -794,9425
Model Artiklar

Q(10) 3,4091 10,9760 11,7290 11,3320
Q(15) 8,2516 14,9670 13,8920 14,8360
Q(20) 13,7180 20,2670 18,7210 21,0460
Q(25) 18,0450 24,8000 22,8970 28,5940
BP Test istatistigi 0,2368 1,4580 4,1906 0,1736

Q(k): k’inci gecikmedeki Ljung—Box Q istatistigidir.

Zaman serilerinin Box-Jenkins modelleriyle incelenmesinin ve uygun modellerin
belirlenmesinin ardindan, modele iligkin artik karelerin dogrusalliginin sinanmasi
asamasinda, McLeod-Li testinden faydalanilmis olup, sonuglar Tablo 5’te
verilmistir. Tim endeksler icin ilgili p degerleri incelendiginde dogrusalligin
reddedildigi goriilmektedir. Tablo 5’te dogrusallik testine ek olarak ARCH-LM testi
sonuglarma yer verilmektedir. Buna gore tiim endekslerin getiri serilerinin ARCH
etkisi altinda oldugu sdylenir. McLeod-Li testi ve ARCH-LM testine iliskin
sonuglar, ARCH/GARCH metodolojisini kullanarak endekslerin getiri oynakligin
modellemeye devam edebilecegimizi gostermektedir. Bu amagla, borsa endeksleri
icin belirlenen en iyi ARMA modellerinden iiretilmis g=1, 2, 3 i¢in t dagilhimh
ARCH; g=1, 2 ve p=1, 2 i¢in t dagilimli GARCH, EGARCH, GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan ve Runkle, 1993) ve APARCH (Ding, Granger ve Engle,
1993) modelleri kullanilarak getiri serilerine ait oynakliklarin yapisi belirlenmeye
calisilmistir. Bu baglamda degerlendirmeler i¢in Rugarch R paketi (Ghalanos, 2020)
kullanilmistir. Incelenen ARCH/GARCH modellerinin bir béliimii saglamasi
gereken kosullara sahip olmadigindan, bir bolimi degisen varyans problemini
gideremediginden, bir boliimi de model karsilagtirmasi siirecinde parametre
anlamliligimi saglamadigindan c¢aligmanin kapsami digina ¢ikartilmistir. Endeksler
icin belirlenen ARCH/GARCH modelleri Tablo 6’da sunulmaktadir. Belirlenen
kosullu degisen varyans modellerinin ARCH etkisi tasimadigi goriilmiistiir.
Standartlastirilmig hata terimleri i¢in yapilan analizlerin sonucunda da getiri
serilerinin oynakligimin bu modellerle modellenebilecegi tespit edilmistir. BIST 100
ve NIKKEI 225 igin oynaklik modellemesi simetrik olan ARCH(2) modeli ile
aciklanmistir. BIST 100 ve NIKKEI 225 endeksleri i¢in sirastyla gecmis sok etkisi
miktar1 @y + a, = 0,9990 ve a; + a, = 0,7452’dir. Bu sonuclara gore gegmis
soklar BIST 100 endeksi lizerinde daha etkilidir. FTSE 100 endeksi asimetrik
EGARCH(1,1) modeli ile agiklanmistir. Asimetri parametresi @; = 0,1749 > 0
olup modelin asimetrik etkiye sahip oldugu ve endeks iizerinde iyi haberlerin kotii
haberlere gore daha etkili oldugu soylenebilir. S&P 500 endeksi asimetrik
EGARCH(2,2) modeli ile modellenmis olup asimetri etkisini gosteren a; + a,
degeri i¢in a; + a, = 0,0503 > 0 oldugundan endeks iizerinde FTSE 100
endeksinde oldugu gibi pozitif soklar negatif soklara gore daha etkilidir. FTSE 100
endeksinde asimetrik etki degeri S&P 500 endeksine gore daha yiiksek oldugundan
FTSE 100 endeksinin iyi haberlerden daha fazla etkilendigi sdylenebilir. Ayrica
endeksler icin volatilite kaliciligi ve oynakhigin kendi seviyesine gelme siiresi
incelenmistir. Kalic1lik parametresi sirasiyla BIST 100 endeksi igin P = 0,9990 <
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1, FTSE 100 endeksi igin P = 0,9750 < 1, NIKKEI 225 endeksi igin P =
0,7452 <1 ve S&P 500 endeksi ig¢in P =0,9274 < 1 olarak bulunmustur.
Endekslerin kalicilik parametreleri 1’e ¢ok yakin oldugundan soklarin volatilite
iizerinde uzun siire etkili oldugu sdylenebilir. Kalicilik parametresine gére BIST 100
endeksinde soklar, volatilite tizerinde daha kalic1 etkilere sahiptir. Soklarin volatilite
iizerindeki kaliciligindan sonra, volatilitenin yeniden eski seviyesine gelme siirecini
degerlendirecek olursak, yaklagik olarak bu siireler BIST 100 i¢in 693 giin (h2l =
692,8005), FTSE 100 i¢in 27 giin (h2l = 27,3779 ), NIKKEI 225 igin 2 giin
(h2l = 2,3568) ve S&P 500 i¢in 9 giin (h2l = 9,1966) olarak bulunur. Oynakligin
yeniden eski seviyesine gelmesi diger endekslere gére BIST 100 endeksinde daha
uzun stirmektedir.

Tablo 5. ARCH-LM Testi ile McLeod-Li Dogrusallik Testi Sonuglari

McLeod-Li Testi

N . BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
p degerleri
4. Gecikme 0,0000 0,0691 0,0000 0,0000
8. Gecikme 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
12. Gecikme 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
16. Gecikme 0,0003 0,0001 0,0000 0,0000
20. Gecikme 0,0015 0,0004 0,0000 0,0000
24. Gecikme 0,0072 0,0017 0,0000 0,0000
ARCH-LM istatistigi
4. Gecikme 40,3400* 166,9000* 25,6900* 115,0200*
8. Gecikme 15,6100* 68,1900* 9,2800 19,0000*
12. Gecikme 7,9700 14,0400 7,5600 16,4400
16. Gecikme 5,6300 2,8100 5,0900 10,4900
20. Gecikme 3,7000 2,0400 4,5400 4,6000
24. Gecikme 2,0500 2,5400 3,8100 2,8800
éeR d%:'aEH;ISI Kabul Kabul Kabul Kabul

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.

Tablo 6. Borsa Endeksleri Getiri Serileri i¢in Belirlenen ARCH/GARCH
Modelleri Parametreleri ile AIC, BIC, Loglikelihood Degerleri

Endeks BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
Model ARCH(2) EGARCH(1,1) ARCH(2) EGARCH(2,2)
AlC -845,0406 -881,6364 -874,6248 -894,5380
BIC -811,0854 -841,4928 -847,0538 -841,8448
Loglikelihood 433,5226 453,8184 446,3118 464,2686
Katsayilar

w 0,00001* -0,2197* 0,0001* -0,6458*
a, 0,2568* 0,1749* 0,3235* -1,0421*
a, 0,7422* - 0,4217* 1,0924*
B - 0,9750* - 0,8748*
B - - - 0,0526*
Y1 - -0,2037* - -1,6736*
Y2 - - - 1,6512*

*:0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.

Tablo 7°de test kiimesine ait ilk 20 gbzlem igin, getirilerin kareleri hesaplanarak
belirlenen gergeklesen varyans (Andersen ve Bollerslev, 1998) degerleri ve ilgili
ongorii degerleri sunulmaktadir. Tablo 8’de ise endeksler igin olusturulan
ARCH/GARCH modellerinin o6rneklem dist performans degerlendirmesi igin
Metrics R paketi (Hamner, Frasco ve LeDell, 2018) kullanilarak elde edilen MHO,
HKO ve HKOK hata 6l¢iit degerleri yer almaktadir. Sonuglara gore, simetrik ARCH
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modeli NIKKEI 225 endeksinde BIST 100 endeksine gore daha iyi performans
gosterirken, asimetrik EGARCH modeli ile temsil edilen diger endeksler icin
EGARCH modelinin S&P 500 endeksinde daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. Rugarch R paketindeki bootstrap teknigi kullanilarak elde edilen test
kiimesine iliskin volatilite 6ngorii degerleri ile getiri serilerinin karelerinden elde
edilen gergeklesen varyansa ait grafikler Sekil 2°de sunulmaktadir.

Tablo 7. Test Kiimesi ve Ongorii Degerleri

Gézlem BIST 100 o FTSE 100 o NIKKEI_.225" ) S&P 500 o
No Gergek Ongorg Gergek Ongorl_l Gergek Ongorl_l Gergek Ongorl_l
Deger Degeri Deger Degeri Deger Degeri Deger Degeri
1 0,0001 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003 0,0002 0,0003 0,0002
2 0,0011 0,0000 0,0005 0,0001 0,0001 0,0002 0,0005 0,0001
3 0,0001 0,0000 0,0003 0,0001 0,0004 0,0002 0,0004 0,0001
4 0,0008 0,0001 0,0000 0,0001 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001
5 0,0000 0,0001 0,0000 0,0001 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001
6 0,0002 0,0001 0,0021 0,0001 0,0000 0,0003 0,0000 0,0001
7 0,0000 0,0001 0,0003 0,0001 0,0000 0,0003 0,0001 0,0001
8 0,0007 0,0001 0,0002 0,0001 0,0004 0,0003 0,0001 0,0001
9 0,0008 0,0001 0,0000 0,0001 0,0000 0,0003 0,0002 0,0001
10 0,0002 0,0001 0,0000 0,0001 0,0001 0,0003 0,0001 0,0001
11 0,0001 0,0001 0,0003 0,0001 0,0000 0,0003 0,0000 0,0001
12 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0003 0,0001 0,0001
13 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 0,0006 0,0003 0,0000 0,0001
14 0,0000 0,0002 0,0001 0,0001 0,0000 0,0003 0,0000 0,0001
15 0,0002 0,0002 0,0000 0,0001 0,0001 0,0003 0,0000 0,0001
16 0,0001 0,0002 0,0000 0,0001 0,0000 0,0003 0,0003 0,0001
17 0,0012 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0003 0,0000 0,0001
18 0,0010 0,0002 0,0000 0,0001 0,0002 0,0003 0,0000 0,0001
19 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 0,0000 0,0003 0,0000 0,0001
20 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 0,0000 0,0003 0,0001 0,0001
Tablo 8. ARCH/GARCH Modelleri i¢in Performans Olgiitleri
Endeks Model MHO HKO HKOK
BIST 100 ARCH(2) 0,0003 0,0000 0,0004
FTSE 100 EGARCH(1,1) 0,0001 0,0000 0,0003
NIKKEI 225 ARCH(2) 0,0003 0,0000 0,0003
S&P 500 EGARCH(2,2) 0,0001 0,0000 0,0001
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4. Sonug¢

Bu ¢alismanin temel odak noktasi pandemi sirasinda, S&P 500, NIKKEI 225, FTSE
100 ve BIST 100 endekslerini ARMA ve ARCH/GARCH ailesi modellerini
kullanarak incelemektir. Bu amagla, 11.03.2020-31.12.2020 tarihleri arasinda
yaklasik dokuz aylik Covid-19 pandemi siirecinde S&P 500, NIKKEI 225, FTSE
100 ve BIST 100 endekslerine ait giinliik getiri serileri kullanilmigtir. Ik asamada en
iyi oldugu belirlenen ARMA modellerinin artiklarinda ARCH etkisi oldugu
belirlenmis ve dolayisiyla daha sonra ARCH/GARCH ailesi modellerine
odaklanilmistir.  Ayrica, endeksler {izerinde  soklarin/haberlerin  etkisi
ARCH/GARCH ailesi modellerinin  simetrik ve asimetrik 6zelliklerinden
yararlanilarak incelenmistir. Bulgular pandemi sirasinda endeksler igin farkliliklart
ortaya koymaktadir.

S&P 500, NIKKEI 225, FTSE 100 ve BIST 100 endeksleri i¢in elde edilen en iyi
ARMA modelleri sirasiyla ARMA(4,4), ARMA(2,2), ARMA(3,4) ve ARMA(4,2)
olarak belirlenmistir. ARCH etkisi goriilen bu endekslerde, ¢esitli derecelerde
asimetrik EGARCH, GJR-GARCH ve APARCH modelleri ile simetrik ARCH ve
GARCH modellerine yonelik degerlendirmeler yapilmistir. Endeksler i¢in en uygun
ARCH/GARCH modelleri BIST 100 ve NIKKEI 225 endeksleri icin ARCH(2),
FTSE 100 endeksi icin EGARCH(1,1) ve S&P 500 endeksi i¢in EGARCH(2,2)
olarak bulunmustur. En uygun oldugu belirlenen ARCH/GARCH modellerine gore,
BIST 100 ve NIKKEI 225 endekslerinin asimetrik etkiye sahip olmadigi, diger bir
deyisle olumsuz soklar/haberler ile olumlu soklarin/haberlerin oynakligi ayni oranda
etkiledigi, FTSE 100 ve S&P 500 endekslerinin ise asimetrik etkiye sahip oldugu ve
asimetri parametrelerine gore serilerdeki oynakligin olumlu haberlerden olumsuz
haberlere gore daha fazla etkilendigi sonucuna ulagilmistir. Ayrica volatilite
kalicilig1 ve volatilitenin yeniden eski seviyesine gelme siireci incelendiginde diger
endekslere gore BIST 100 endeksinde soklarin etkisi daha uzun siirmiis ve volatilite
eski seviyesine daha uzun siirede gelmistir.

Farkli zaman dilimleri i¢cin S&P 500 endeksi ilizerine yapilan ¢alismalarda, endeks
icin en uygun model Jansky ve Rippel (2011) tarafindan t dagilimli ARMA-
GARCH, Mustapa ve Ismail (2019) tarafindan ARIMA-GARCH ve Muthukumar ve
Subramaniam (2020) tarafindan ise ARIMA olarak belirlenmistir. Mevcut ¢alisma,
S&P 500 endeksi igin Neokosmidis (2009) ve Degirmenci ve Abdioglu (2017) ile
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benzer sonuglar saglamistir. NIKKEI 225 endeksi i¢in en iyi model Xu ve Hamori
(2010) tarafindan AR-EGARCH, Jansky ve Rippel (2011) tarafindan t dagilimli
ARMA-GARCH, Degirmenci ve Abdioglu (2017) tarafindan ARMA-EGARCH ve
Inglada-Perez (2020) tarafindan EGARCH olarak tespit edilmistir. FTSE 100
endeksi i¢in Xu ve Hamori (2010) AR-EGARCH, Jansky ve Rippel (2011) t-
dagilimli ARMA-GARCH modelini en uygun model olarak tespit etmislerdir. BIST
100 endeksi igin Karabacak, Megik ve Geng (2014) ile Ozden (2008) TGARCH,
Degirmenci ve Abdioglu (2017) ARMA-EGARCH, Stoitsova-Stoykova (2017)
TARCH ve Giimiis ve Can Ozi¢ (2020) ise EGARCH modelini en iyi performans
gosteren model olarak belirlemislerdir.

Bu c¢aligma, iic 6nemli borsadan ii¢ endeks ile BIST 100 endeksine iliskin gerek
betimsel istatistiklerle gerekse endekslere ¢esitli modellerin uygulanmasi yoluyla,
hem kapsamli hem de karsilastirmali bir degerlendirme sunmas: nedeniyle
Oonemlidir. Pandemi sirasinda, cesitli modellerin performans degerlendirmelerini
sunmasinin yaninda, bir¢ok aragtirmacinin ve yatirimeinin ilgi alanindaki borsalarin
davranislarinin anlasilmasina yardimci olmaktadir. Gelecek ¢alismalarda, pandemi
sirast zaman dilimi genisletilip pandemi oncesi ve (veya) pandemi sonrasi zaman
dilimleri de dahil edilerek, farkli modellerin de smmanmasiyla pandeminin farkl
borsalara yansimalari daha kapsamli karsilastirilabilir.
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