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Tiirkiye’de Covid 19 Déneminde CDS Oynakligi Uzerinde BIST100 ve VIX
Endekslerinin Etkilerinin Simetrik ve Asimetrik Kosullu Degisen Varyans
Modelleri ile Belirlenmesi

Savas TARKUN?, Erkan ISIGICOK? ve Emrah AKDAMAR?

Oz

Bu calismada, 01.01.2020-29.12.2020 doénemine iliskin CDS, BIST100 ve VIX degiskenlerinin giinliik getiri
serilerinden yararlanilmistir. ARCH etkisi gosteren en uygun ARMA ve ¢oklu regresyon modelleri segilerek, CDS
degiskeninin oynakligini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla, gesitli simetrik ve asimetrik kosullu degisen
varyans (ARCH) modelleri tahmin edilmistir. Hem ARMA hem de ¢oklu regresyon ile olusturulan modellerin
varyans denkleminde BIST100'iin bulundugu modellerin tamaminda, bu degiskenin CDS getiri serisinin
oynakliginda negatif yonde etki gosterdigi, BIST100 degiskeninin parametresinin, GARCH modellerinde anlaml1
bulundugu, CDS risk primine sok etkilerin uzunlugunun benzer degerlerde [yaklagik yarim giin: ARMA-

GARCH (0.5446) ve Coklu regresyon-GARCH (0.5208)] oldugu ve CDS getiri serisinin oynakhigimn c¢oklu
regresyon yerine ARMA modeliyle daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: CDS kredi temerriit riski, BIST100, VIX, ARCH-GARCH modelleri, Oynaklik.
Jel kodlari: C22, C32, E44.

Determination of the Effects of BIST100 and VIX Indices on CDS Volatility in
Turkey during Covid 19 Period with Symmetrical and Asymmetrical Conditional
Variance Models

Abstract

In this study, daily return series of CDS, BIST100 and VIX variables for the period 01.01.2020 - 29.12.2020 were
used. By choosing the most appropriate ARMA and multiple regression models showing ARCH effect, various
symmetric and asymmetric conditional variable variance (ARCH) models were estimated in order to determine
the factors affecting the volatility of the CDS variable. In all models with BIST100 in the variance equation of both
ARMA and multiple regression models, this variable has a negative effect on the volatility of the CDS return

1 Sorumlu yazar/Corresponding author: Doktora Ogrencisi, Savas Tarkun, Bursa Uludag Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Ekonometri Anabilim Dali, 711817007@ogr.uludag.edu.tr . ORCID: 0000-0002-2684-184X

2 Prof. Dr, Erkan Isigigok, B.U.U. IiBF Ekonometri Boliimii Istatistik Anabilim Daly, eris@uludag.edu.tr, ORCID: 0000-0003-
4037-0869

3 Dr. Ogretim Uyesi, Emrah Akdamar, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Denizcilik Fakiiltesi, Denizcilik Ekonomisi ve
Politikalar1 Anabilim Dali, eakdamar@bandirma.edu.tr. ORCID: 0000-0002-5136-3587

Atif/Citation: Tarkun, S., Isigicok, E. & Akdamar, E.. (2022). Tiirkiye’de Covid 19 déneminde CDS oynakhg: tizerinde BIST100
ve VIX endekslerinin etkilerinin simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ile belirlenmesi. Bursa Uludag Journal of
Economy and Society, 41(2), 203-223.

203


http://www.uludag.edu.tr/iibfdergi
https://orcid.org/0000-0002-2684-184X
mailto:eris@uludag.edu.tr
mailto:eakdamar@bandirma.edu.tr

Bursa Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi
Bursa Uludag Journal of Economy and Society, 2022, 41(2):203-223

series, the parameter of the BIST100 variable is significant in the GARCH models, the length of the shock effects
on the CDS risk premium has similar values [about half a day: ARMA-GARCH (0.5446) and Multiple regression-
GARCH (0.5208)] and the volatility of the CDS return series gave better results with the ARMA model instead of
multiple regression.

Keywords: Credit Default Swap, BIST100, VIX, ARCH-GARCH models, Volatility.
Jel codes: C22, C32, E44.

1. Giris

Kredi temerriit riski veya kredi risk primi olarak adlandirilan CDS (Credit Default Swap) kavrami, bir
kredinin geri 6denmeme riskini ortaya koymak ve s6z konusu riske karsi kredinin sigortalanarak
giivence altina alinmasinda kullanilan énemli bir gostergedir. CDS kavrami, CDS s6zlesmesi ile CDS
risk primini satin alan tarafa, borcun temerriide diismesi (borcun ddenmemesi) veya iflas riskinin
meydana gelmesi durumunda, bu s6zlesmeye konu olan borcun ddenecegine dair bir tiir garanti
sunmakta ve bu korumanin karsiliginda ise CDS’i satan taraf da belirli bir prim 6demesi yapmaktadir.

CDS, 2008 yilinda yasanan mali krizden sonra piyasalarin en giincel durumunu gosteren ve {ilke
riskinin 6l¢lilmesinde degisen piyasa kosullarina daha hizli adapte olmasi ve kredi notlarinin yerini
almaya baslamasi nedeniyle, merkez bankalarinin para ve sermaye piyasalarini takip edebilmek
amaciyla, onem verdigi gostergelerden biri haline gelmistir. Benzer sekilde, Basel III cercevesinde
(Basel Committee On Banking Supervision, 2011), iilke kredi risk primleri, kredi degerleme
ayarlamasi (credit valuation adjustment) siirecinde, risk sermayesi giderlerini minimuma diisiirmek
icin etkin bir koruma araci olarak tanimlamaistir.

Diger taraftan; Covid 19 pandemisi, {ilkemiz ve diinya ekonomilerini her yoniiyle etkilemistir.
Pandemi (salgin) doneminde, diinyadaki arz-talep sokuyla ve esanli olarak kiiresel ekonomide yikici
etkilerin meydana gelmesiyle, sistematik bir kriz olmustur. Mali ve finansal problemlerin yaninda
digsal bir sok olan pandemi kaynakli saglik krizi, finans sektoriindeki dengesizliklerin artmasina
neden olmustur (Nart, 2021, p. 453). Covid 19, igerisinde barindirdig: belirsizlikler nedeniyle, finansal
piyasalar1 da derinden etkilemistir. Finansal piyasalar bu pandeminin ilan edildiginde, 2008 kiiresel
ekonomik kriz dénemindekine benzer bir oynakliga (volatility) maruz kalmigtir. Piyasalarda korku
endeksi olarak da tanimlanan VIX (Volatility IndeX), yatirimcilarin piyasalardaki istahini gosteren ve
kiiresel piyasanin risk algisin1 6lgen bir endekstir. VIX endeksi, 2008 ekonomik krizinde en yiiksek
seviyelerine erismistir. Buna karsilik, Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 11.03.2020 giinii pandeminin
ilan edilmesiyle birlikte, VIX endeksi 16.03.2020 giinii 82.69 seviyelerine ulasmis ve 2008 kiiresel
krizinin oldugu 24.10.2008 giinii 89.32 oldugu gibi en yiiksek seviyelerine ulagsmistir. VIX degerinin
60"1n iizerine ¢ikmasi, piyasalarda kargasanin hakim oldugunu gosteren oncii gostergelerden biri
olarak degerlendirilmektedir.

Pandeminin ilanindan sonra diinya borsalarimin %25’den fazla deger kayb1 yasadigi ve bu durumun
Tiirkiye’ye yansimast ise ilk vakanin goriildiigii glinden sonra BIST100’de deger kayb1 %7.25 olurken,
2020 Mart ay1 siiresince bu kayip %32’lere ulasmistir. Benzer dalgalanmalar, Tiirkiye CDS risk
priminde de gozlemlenmistir.

Literatiirde CDS risk primi, BIST100 ve VIX endekslerine iliskin ¢ok sayida c¢alisma olmamakla
birlikte, mevcut ¢alismalar da agirlikli olarak nedensel iliski, uzun doénem iliskisi veya Ongorii
calismalarina odaklanmistir. Bu c¢alismanin amaci; CDS oynakligi iizerinde BIST100 ve VIX
endekslerinin etkili olup olmadigini, ARCH etkisi tasiyan hem ARMA hem de c¢oklu regresyon
modelleri ile belirlemektir.
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1.1. Literatiir

1929 Ekonomik Buhran'indan giiniimiize kadarki siirecte, bircok yerel ve bolgesel ekonomik krizler
yasanmistir. Ancak 2008 yilinda yasanan ekonomik krizin etkisi, 1929 krizi gibi siddetli olmustur.
Buna karsilik, 2008 yilina kadar iilkelerin risk gostergesi olarak uluslararasi kredi derecelendirme
kuruluslarinin dénemsel olarak yayinlamakta oldugu kredi notlar1 dikkate alinmaktaydi. 2008 kiiresel
krizinden sonra uluslararasi derecelendirme kuruluslarmin olusturduklari notlarin dénemsel olmasi
ve bu kuruluslara giivenin azalmasi ile piyasada ekonomik birimler agisindan riskin zamaninda ve
dogru analiz edilebilmesi icin yeni gostergelere ihtiya¢ duyulmustur (Cevik & Bugan, 2018). Boylece,
2008 yilindan sonra iilke risk gostergesi olarak daha yaygin kullanilmasi ve donemsellik yerine anlik
bilgi vermesi, CDS’in 6n plana ¢ikmasina ve uluslararasi kredi notlarinin yerine tercih edilmesini
saglamistir.

Flannery vd (2010) tarafindan incelenen calismada, sirket CDS’leri ve ayni sirketlere sahip kredi
derecelendirme notlari, 2009-2010 finansal kriz oncesindeki doénem ile karsilastirilmis ve bilgi
yansitma konusunda CDS’in; tahvil-bono fiyatlarina gore ¢ok daha hizli hareket ettigi sonucuna
ulagilmigtir. Ayrica analiz sonuglari, CDS’in 2007-2008 doneminde, finansal birimlerin iflas riski
olasihig1 arttikca belirgin sekilde arttigina isaret etmektedir. Ayni donemde, kredi derecelendirme
notlarinda ise herhangi bir yenilemeye gidilmedigine isaret edilmistir (Flannery et al., 2010).

Kocsis ve Monostori (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, CDS’in {ilke risk gostergesi olan tahvil alis-
satis arasindaki farka (spreadler) gore iistiinliiklerini vurgulamis ve {ilke temsilcisi olarak
onermislerdir (Kocsis & Monostori, 2016). Ayrica CDS’e dayanarak hem iflas olasiliginin
hesaplanabilmesi hem de iflasin 6ngoriilebilmesi nedeniyle, tilke riskinin énemli bir temsilcisi olarak
kabul edilebilecegini 6ne siirmiislerdir.

Kaya (2015), 2009-2013 donemleri arasinda BIST ile VIX giinliik verileri ile yapmis oldugu calismada,
iki degisken arasinda Granger nedensellik iligkisini incelemis ve koentegrasyon ile vektor hata
diizeltme modellerini kullanarak, BIST'in VIX endeksinden etkilendigini belirlemistir (Kaya, 2015).
Balcilar ve Demirer (2013) ise uluslararasi endekslerden biri niteliginde VIX ile BIST arasindaki iliskiyi
Markov-Switching modeli ile analiz etmislerdir (Balcilar & Demirer, 2013).

1993-2007 donemlerini kapsayan giinliik veriler kullanilarak yapilan bir bagka ¢alisma ise Sarwar
(2012) tarafindan gerceklestirilmistir. Calismada, VIX'den ABD ve BRIC iilkeleri hisse senedi
getirilerinin de modeline dahil ettigi analizde; ABD, Brezilya ve Cin hisse senedi getirileri ile VIX
arasinda ters yonlii bir iliskinin varligim belirlemistir. Bu sonuca gore, VIX endeksi yiiksek iken bu
iilke hisse senedi piyasalarinda getirilerin diigsiik ve VIX endeksi diisiik iken hisse senedi
piyasalarinda getirilerin yiiksek oldugu sonucuna ulasmistir (Sarwar, 2012).

Fiiss vd. (2011) yaptiklar1 g¢alismada, VIX endeksinin Almanya Borsasi oynakligi olan XDAX
tizerindeki etkisini incelemistir. Analiz sonucunda elde edilen bulgulara gore, piyasaya gelen olumlu
bilginin her iki oynaklik endekisini de istatistiksel olarak anlamli diizeyde diisiirdiigli ortaya
konmustur. Ancak piyasaya gelen bu bilgi, VIX endeksine nazaran daha fazla oynaklik olustururken,
XDAX endeksinin VIX endeksine gore daha az oynak oldugu belirlenmistir (Fiiss et al., 2011).

Literatiirde, ARCH-GARCH ailesine ait modellerin VIX endeksindeki oynakligi tahmin etmede
basarili olup olmadigi konusunda bazi ¢alismalar bulunmaktadir. Blair, Poon ve Taylor (2001)
tarafindan yapilan arastirma bulgularina gore, VIX endeksinin tahmin performansinin o6zellikle,
GARCH tipi modellerin tahmin performansinin daha iyi sonuglar verdigi ortaya konmustur (Blair et
al.,, 2001). Daha sonraki donemlerde yapilan ¢alismalarda (Bali & Weinbaum, 2007; Korkmaz & Cevik,
2009) benzer sonuglara ulagsmislardir.
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Erdogdu ve Baykut (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, BIST100’de islem goren ve alt endeks olarak
bulunan XBANK endeksi, VIX korku endeksi ve MOVE endeksleri ile ¢alismis; nedensellik, ARDL
sinir testi ve koentegrasyon testlerini uygulamis ve VIX endeksinden XBANK endeksine tek yonlii
nedensellik oldugunu, MOVE endeksinden XBANK endeksine dogru ise nedensellik olmadigini
belirlemislerdir (Erdogdu & Baykut, 2016).

Hanci'nin (2014) ¢alismasinda ise 2008-2012 donemine iliskin giinliik veriler kullanilmis ve BIST100 ile
CDS risk primi arasinda ters yonlii bir iliskinin varligim ortaya koymustur (Hanci, 2014). 2010-2015
donemindeki giinliik veriler ile yapilan bir ¢alisma da Degirmenci ve Pabug¢cu’nun (2016) ¢alismasidir.
Bu calisma bulgularina gore BIST100 ile CDS primi ile ¢ift yonlii nedensellik iliskisinin oldugu
belirlenmistir (Degirmenci & Pabugcu, 2016). Cevik ve Bugan (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise
CDS risk primi ile BIST100 arasinda ters yonlii korelasyon iliskisine rastlanmis ve ayrica ortalama ve
varyansta nedensellik bulgularma gore, her iki degisken arasinda cift yonlii nedensellik iliskisinin
oldugu vurgulanmistir (Cevik & Bugan, 2019).

Atasever (2017)'in yapmis oldugu c¢alismada, 2016:06 - 2016:12 donemine iliskin haftalik veriler ve
cesitli makroekonomik degiskenler ile Tiirkiye'nin CDS risk primi arasindaki iliski VAR analizi ve
koentegrasyon analizi ile incelenmis ve CDS risk priminin BIST100 kapanis fiyatlar tizerinde diisiik
seviyede etki gosterdigi sonucuna ulasmistir. Ancak Johansen koentegrasyon testi sonucunda
kullandigr diger makroekonomik degiskenler ile CDS risk primi arasinda uzun donem iligskinin
olmadigin belirlemistir (Atasever, 2017).

Miinyas (2018) yaptig1 calismada, 2007-2017 dénemini igeren yillik veriler ile CDS risk primi bagimh
degisken ile biiytime, BIST100, borsa sirketlerinin piyasa kapitalizasyonu, dolar kuru ve gosterge
tahvil faizi bagimsiz degiskenlerini kullanmistir. Analiz sonucunda ise CDS risk primi ile BIST100
arasinda ters yonlii bir iliskinin varligini ortaya koymustur. Bulgulara gore; BIST100’de %1 oraninda
bir artisin, CDS risk primini %12.8 oraninda diisiirdiigii sonucuna ulasilmistir (Miinyas, 2018).

Ayrica Hassan vd. (2013), Orta Asya ve Afrika {ilkeleri iizerine yaptiklar1 calismada, 10 iilkenin CDS
risk priminin hisse senedi piyasasi dalgalanmalar1 ve getiri tahminlerinde yiiksek bir etkisinin
oldugunu belirlemislerdir (Hassan et al., 2013). Benzer sekilde; Aydin, Hazar ve Ciit¢ii'niin (2016)
calismalarinda, bazi iilke CDS risk primleri ile borsa endeksleri arasinda iliski olabilecegini ileri
siirmiiglerdir (Aydin et al., 2016).

Chan-Lau ve Fung vd (2004), hisse senedi piyasasi ile yiiksek getirili CDS piyasasi arasinda fiyat ve
volatilite ile karsilikli bilgi iliskisinin oldugu sonucuna ulasmislardir (Chan-Lau & Kim, 2004). Evci
(2020), Tiirkiye’de CDS risk primleri ile BIST100 arasindaki iliskiyi incelemis ve uzun dénemli ters
yonlii bir iliskinin oldugunu, kisa dénemde ise CDS risk priminden BIST100 endeksine dogru bir
nedensellik iliskisinin varligina ulasmistir (Evci, 2020).

2. Ekonometrik yontem: otoregresif kosullu degisen varyans modelleri

Risk olgiitii olarak CDS risk priminin kosullu varyansmin (oynakliginin) kullanilmasi, finansal
degiskene iliskin olasilik dagiliminin belirlenmesini gerekmektedir. Finansal varliklarin fiyat
degisimlerinin izlendigi stokastik siireglere iligkin genel kabul goren varsayim, fiyat degisimlerinin
rassal yiirliyiis siireci olarak adlandirilan stokastik siireci takip ettigine yonelik varsayimdir. Rassal
ylirilyiis stirecine gore, fiyat degisimleri birbirinden bagimsiz ve 6zdes dagilima (iid) sahip olup,
beklenen degeri sifir ve varyansi ise sabittir. Ayrica getiri degiskenine iliskin hata teriminin normal
dagildig1 varsayiminin da eklenmesi ile siire¢ “Brownian Motion” olarak adlandirilan stokastik bir
stirece doniisiir (Mills & Markellos, 2008).
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Getiri degiskeninin beklenen degerinin sifir olmasi varsaymmim dogrulamak iizere, gercek
ortalamanin (kapanis fiyatinin) sifira yakin oldugunu ortaya koyan calismalar bulunmaktadir
(Figlewski, 1997). Ayn1 zamanda bu varsayim, getirilerdeki rassal hareketlerin tahmin edilmeyecegini
ifade eden etkin piyasa hipotezi ile de uyumludur. Diger taraftan, finansal getiri serisine iligskin
yapilan ampirik ¢alismalarda, rassal yiiriiyiis siirecinin varyansinn siireg igerisinde degismeyip sabit
kaldigini ve ¢ogu durumda bagimsizlik varsayiminin da saglanmadig goriilmiistiir. Dahasi, finansal
degiskenlere ait yliksek frekansli zaman serilerinin kosulsuz dagilimlarinda meydana gelen carpiklik
ve basiklik, normallik varsayiminin saglanamamasina neden olmaktadir. Bununla birlikte, birinci ve
ikinci momentlerdeki zamana bagimlilik, normallik varsayiminin saglanamamasinin nedenidir.
Normallik varsayiminin saglanmadigi durumlarda, yapilacak tahminlerin uygun olmayacag: agiktir
(Mazibas, 2005).

Ekonometrik bir modelde varyansin sabit olduguna dair varsayimm bulunmaktadir. Bu sekilde zaman
icinde varyansi degismeyen serinin sabit varyansli (homoscedastic) oldugu varsayilir (Enders, 2014, p.
123). Ancak oOzellikle ¢ogu ekonomik zaman serilerinde bazi dénemlerde oynaklik, her zaman
duragan degildir ve zamanla degiskenlik goOsterebilmektedir. Ekonometrik c¢alismalar icin sabit
varyans varsayimu ihlal edilir ise bu duruma degisen varyans (heteroscedasticity) ad1 verilir (Isig1cok,
1994, p. 1).

1982 yilinda Engle, yukarida aciklamasi yapilan ve gecerliligi tartismali olan sabit varyans
varsayimint genisletip, ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroscedastic) siiregleri olarak
adlandirilan stokastik siireglerin yeni bir sifim1 6nermistir. Engle’e gore, sifir ortalamaya sahip olan
bu siiregler, kosulsuz varyansa degil, ge¢gmis donem tahmin hatalarina bagh olarak degisen varyansa
sahip stireclerdir. ARCH modellerine bu baglamdaki katkisi, bir stokastik siire¢ olan zaman serisi
verilerinin tahmininde, hem kosullu ortalamaya hem de kosullu varyansa (ARCH etkisi) birlikte yer
verilmesidir (Engle, 1982, pp. 987-998).

2.1. ARCH modeli

Engle (1982) calismasinda birinci dereceden otoregresif siireci,
Vi =yYi1 & D

seklinde tamimlamustir ve burada &, sifir ortalama ve V(g,) = o7 ile beyaz giiriiltii siirecidir. Modelde
Y/nin kosullu ortalamas1 yY;_; degerine esit iken, kosulsuz ortalamasi 0’a esit olmaktadir. Y;'nin
kosulsuz varyansit ¢%/(1—y?) iken, kosullu varyans: ise ¢? olur (Engle, 1982, p. 988). Engle’in
Oonermis oldugu bu yaklasim, kosullu tahminlerin kosulsuz tahminlere gore daha {iistiin olmasi
nedeniyle tercih edilir (Isigicok, 1994, p. 2). Engle’in yaklasiminda kosullu 6ngoriilerin kullanilmasi,
serilerin ge¢mis ve bugiinkii gerceklesmis gozlemlerini hesaba dahil etmesi ve daha kiiclik 6ngorii
hatas1 varyansina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir (Nargelegekenler, 2004, p. 155). Granger ve
Andersen tarafindan tanimlanan ve kosullu varyansa izin veren model (akt.(Engle, 1982, p. 988))
denklem (2)'deki gibidir:

YL‘ = gth_]_ (2)

Bu modelde kosullu varyans o2Y,’dir. Ancak kosulsuz varyans ya 0 ya da ’dur. Bu nedenle tercih
edilen model,

Y, = gt\/h_t 3)
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ve
he = ay + a; Y2, 4)

seklindedir ve V(g;) = 1'dir. Denklem (3), ARCH modeli olarak tanimlanan modelin 6rnegi olarak
distintilebilir. Kuskusuz, ARCH modelleri dogrusal olmayan modeller olup birbirlerine
benzemektedir. t donemdeki bilgi kiimesi ¥t ile gosterilmek {izere, (3) ve (4) no.lu modellere
normallik varsayimi da eklenerek, (5) ve (6)’daki gibi yazilabilir:

Yt|lpt_1~N(0, ht) (5)
he = ay + a; Y2, (6)

Bununla birlikte, kosullu varyans fonksiyonu daha genel olarak su sekilde ifade edilebilir:
he = f(Ye-1, Ye2) o, Yepy @) )

Burada, p, ARCH siirecinin derecesi ve a bilinmeyen parametrelerin bir vektoriidiir. Boylece, Engle
tarafindan ileri siiriilen genel ARCH modeli (Engle, 1982, p. 989):

Ye| Ve i~N(X;b, he)
ht = (ZO + algg_l + b + apgtz—p:ao + Z? aigtg—i (8)

g =Y — X

Goriildiigii gibi, ARCH modelindeki Y; serisi ¥;_; kiimesine bagli olarak X;b kosullu ortalama ve h;
kosullu varyans ile birlikte normal dagilima sahiptir (Isigigok, 1994, p. 10). Ayn1 zamanda, ARCH(p)
modelindeki &/ nin kosullu varyansi olan h, degerleri, ¢ ;lerin gerceklesmis degerlerine baghdur.
Buradan hareketle, 7 ; degerleri biiyiik oldugunda kosullu varyans da biiyiik, aksi durumda kiigiik
olacaktir. Bu durumda, kosullu varyans &7 ;nin gerceklesmis tiim degerleri igin pozitif
olmalidir(Mapa, 2004, p. 2). Bunun saglanmas: icin ag >0 ve a; = 0 kosullarinin gerceklesmesi
gerekir. Boylece, ARCH modelinin kesme parametresinin pozitif olmasina karsilik, diger tiim
parametrelerin tamaminin pozitif veya 0’a esit olmasi gerekir. Bu durum, ARCH modelinin tiim
parametrelerinin negatif olamayacagi anlamina gelir. Ayrica, @; parametrelerinin toplaminin da 1’den
kiiciik olmasi kisitlamasi vardir (Engle, 1982, p. 993).

2.2. GARCH modeli
Bollerslev (1986) tarafindan ileri siiriilen bu modelde; yapilan ¢alismalarda, gecikme sayis: arttik¢a
tahmin edilecek parametre sayisi da artmaktadir. Bu durum serbestlik derecesi kayb1 anlamina gelir
ve bu sakincayi giderebilmek i¢in otoregresif model siirecinin uzantisi olarak genellestirilmis kosullu
degisen varyans (GARCH) modeli ortaya atilmistir. GARCH modeli,
Ye|#—i~N(0, he)
he=dag+ X, aigl i+ XL, Bihei = ao+ a(L)e? + f(LA, ©)

& = Yt _th
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ile gosterilebilir. Goriildigt gibi GARCH modelindeki kosullu varyans ( h¢), hem ortalama
modelindeki hata terimlerinin karelerinin gecikmeli degerlerine (eZ;), hem de kosullu varyansin
gecikmeli degerlerine (h,_;) baglhidir. Modelde, Y; serisi, ¥,_; bilgi kiimesine dayali olarak sifir kosullu
ortalama ve h, kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir. Ayrica, GARCH(p,q) modelinin
asagidaki sartlar1 saglamasi beklenmektedir (Bollerslev, 1986, p. 309):

p>0,920;, ap>0, a;=0vei=12,...,p; f;=0vei=l2,...q; a; +f; <1

GARCH siirecinde, eger p = 0 ve ¢ = 0 olursa, &; basit beyaz giiriiltii siirecine esit olurken, sadece q =
0 alirursa siire¢ ARCH(p) modeline esit olacaktir (Isigicok, 1994, p. 6; Nargelecekenler, 2004, p. 158).

Goriildiigi gibi, GARCH modellerinde yer alan Y; serisinin hatalar1 (artiklari, kalintilar1) ile bu
hatalarin kosullu varyansinin birlikte kullanimi nedeniyle, modelin otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modeline benzedigi sdylenebilir. Bu nedenle, ARMA ile yapilacak uygun model se¢iminden
hatalarin bu karakteristik yapiy1r gostermesi beklenmektedir. Tahmin edilen ARMA modelinin
varyansi, ARMA siireci ile olusturulan modelin hatalarinin karelerinin toplaminin gozlem sayisina
boliinmesiyle elde edilir. Hatalarin kareleri ile oOrneklem varyansi kullanularak Orneklem
otokorelasyon katsayilari (1) elde edilebilir ve bu katsayilarin grafigi (korelogram) olusturulabilir.

Biiyiik 6rneklemlerde 7,'nin standart sapmasi \/—IT degerine yakinsamaktadir (Isigicok, 1994, p. 7).

2.3. ARCH-M

ARCH in Mean olarak da adlandirilan ARCH-M modelleri, risk priminin beklenen uzunlugu (siddeti)
ile varyans arasinda pozitif iliskiyi dikkate alacak sekilde ortalama modeline bagimsiz degisken
olarak kosullu standart sapmanin (veya varyansin) eklenmesi seklinde elde edilir (Engle et al., 1987, p.
392). ARCH-M modeli, daha ¢ok risk degerlerinin zaman igindeki oynakligin1 belirlemek igin
kullanilir. ARCH(1)-M modeli su sekilde ifade edilir:

Yi|¥We1~N(X,D + A\/h_t' he)
h‘t = ao + alsg_l (10)

Stzyt_th_l\/’h_t

Bu modelde, yer alan standart sapma (\/h_t) yerine, varyans (h,) da kullanilabilir. Benzer sekilde,
ARCH-M modelindeki mantik ile GARCH, TARCH, TGARCH ve EGARCH modellerindeki ortalama
modellerine kosullu standart sapma (veya varyans) eklenerek, GARCH-M, TARCH-M, TGARCH-M
ve EGARCH-M modellerine ulasilabilir (Nargelecekenler, 2004, p. 160).

Buradan hareketle, GARCH(1)-M modeli su sekilde ifade edilir:
YW1 ~NXb + AJhe,  he)
he = ao + ay&l g + Brhes (11)
g =Y, — X.b— AJh,

Goriildiigti gibi, ARCH-M ve GARCH-M modellerinin, oynaklik iizerindeki simetrik etkileri
aciklayan modeller olduklari sdylenebilir. Bu modellerde yer alan | parametresi, risk primi
parametresini ifade eder. | parametresinin pozitif olmasi durumunda, riskin (getirinin) kendi gegmis
oynaklig1 ile ayn1 yonde (pozitif) iliskili oldugu soylenebilir. Simetrik kosullu degisen varyans

modellerinde, piyasaya etki eden olumlu veya olumsuz haberlerin (soklarin), oynaklik iizerindeki
etkilerinin benzer sekilde olmasi beklenir. Ancak, s6z konusu beklentinin gerceklesmesi genellikle
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miimkiin olmadigindan EGARCH, TARCH ve TGARCH adlarini alan asimetrik kosullu degisen
varyans modellerine bagvurulur.

2.4. EGARCH modeli

ARCH ve GARCH modelleri oynaklikta meydana gelen tepkilerin etkisinin simetrik oldugunu
Ol¢mektedir (I. Thalassinos et al., 2014, p. 12). Ancak, azalan yondeki dalgalanmalar artan yondeki
dalgalanmalar ile benzer etki gostermeyebilir ve bu durum oynakligin asimetrik etki gostermesine
neden olabilir. Bu durumda, asimetrik kosullu degisen varyans modellerine bagvurulmas: gerekir.
Nelson (1991) tarafindan gelistirilen ve iistel (exponential) GARCH olarak tanimlanan EGARCH
modeli ile belirtilen asimetrik etkilerin modele dahil edilebilecegini Snermistir. Béylece; EGARCH
modeli, kosullu varyansin logaritmik gecikmeli degerlerine, 6nceki dénem hata terimlerinin hem
bliylikliigiine hem de onlarin igaretlerine veya yonlerine bagl oldugunu gostermektedir. Kosullu
varyansin negatif olmama kosulunu yerine getirmek amaciyla, logaritmik olarak tanimlanan
EGARCH(1,1) modeli su sekilde ifade edilebilir (Nelson, 1991):

Inln (hy) = a+ Byin (he_1)+6; j;t__ll +6, j;t__ll (12)

Goriildiigti gibi, EGARCH (1,1) modelindeki kosullu varyans (logaritmik formu), kendi gecikmeli
degerinin iistel bir fonksiyonu ve hatalarin standardize edilmis seklinin ve hatalarin standardize

edilmis seklinin mutlak degerinin fonksiyonudur. Esitlik 12'de yer alan §, parametresinin istatistiksel
olarak anlamsiz bulunmas: (6, = 0) durumunda, model (kosullu varyans) simetrik olur ve ARCH

veya GARCH modeline doéniisiir. Kuskusuz, logaritmik doniisiim nedeniyle, negatif varyansin
81-87)

olmayacag agiktir. Azalan yondeki oynaklik (g,_; < 0), ( sonucuna neden olur iken, artan

Vht-1
yondeki oynaklik ise (g_; > 0), % sonucunu dogurmaktadir. Diger bir deyisle, §, negatif ve
t—-1

istatistiksel olarak anlamli bulunursa, bu durum oynaklik {izerinde daha biiyiik bir etkiye sahip
olacaktir. Bu da kaldirag etkisi (diirtii etkisi(Isigicok, 1999, p. 7)) ile asimetrik etkinin varhgim
gosterecektir (Cokelek, 2015, p. 111). Kaldirag etkisi piyasada meydana gelecek olumsuz haberlerin
veya soklarin (bad news) etkilerinin olumlu haberlere veya soklara (good news) gore daha fazla bir
oynaklik (risk) ortaya cikaracagini ifade eder (Kozhan, 2014, p. 87). Diger taraftan, §, degerinin pozitif
veya istatistiksel olarak anlamli bulunmamas: durumunda, kaldirag etkisinin olmadig1 sylenebilir.

2.5. TARCH modeli

Esik degerli kosullu degisen varyans modeli olarak adlandirilan TARCH modeli de asimetrik
modeldir. Esik deger etkisi oynaklikta biiyiik soklarin kiiciik ¢oklardan daha az etkili olmasini saglar.
TARCH modelinde, oynaklikta beklenmeyen biiyiik bir soktan sonra hizli bir sekilde uzun donem
diizeyine geri dontis olur (Nargelecekenler, 2004, p. 160). Bu esik deger etkisini belirleyebilmek igin
Zakoian (1990) tarafindan esik (threshold) ARCH modeli gelistirilmistir. ARCH kosullu varyans
denklemine bir esik deger etkisini gosteren kukla degiskenin ¢arpan olarak eklenmesi ile TARCH
modeline ulasilir. TARCH(1,1) veya ayni anlama gelmek iizere TGARCH(1,0,1) modeli su sekildedir
(Zakoian, 1994):

hy = ag + a155—1 + V1€t2—1dt—1 (13)

Burada,

d, ={1, & < 0 (olumsuz haberler) 0, & = 0 (olumlu haberler)
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iliskisi s6z konusudur (Isig1cok, 1994, p. 7). Olumlu haberlerin etkisi a; iken, olumsuz haberlerin etkisi
ise a; +y; olur. y; parametresinin istatistiksel olarak anlamli olmasi durumunda, asimetrikligin
oldugu ve bu parametrenin pozitif olmas: durumunda ise kaldirag etkisinin var oldugu soylenebilir.
Kaldirag etkisine gore, olumsuz haberler oynaklig1 olumlu haberlerden daha fazla artirmaktadir.

2.6. TGARCH (GJR-GARCH) modeli

Baslangicta Glosten, Jaganathan ve Runkle (1993) tarafindan (Glosten et al., 1993), yazarlarin adlariin
bas harfleriyle belirtilerek GJR-GARCH seklinde 6nerilen model, Zakoian (1994) tarafindan TGARCH
modeli olarak ifade edilmistir (Zakoian, 1994). Bu durumda, TARCH modeline kosullu varyansin
gecikmeli degerlerinin eklenmesiyle TGARCH modeline ulagilir. O halde, TGARCH (1,1) modeli soyle
ifade edilebilir:

he =a+ae?, + Pihe_q +y1de_182 4 (14)

Burada yer alan y; > 0 olmasi, kaldirag etkisini (diirtii etkisi) gostermektedir. y; parametresinin
anlamli olmas1 durumunda, asimetrik etkinin var oldugu soylenebilir. Eger, & < 0 ise d, = 1, diger
durumlarda ise d; = 0 olur. TGARCH modelinde, azalan yondeki (olumsuz haberler) oynakliklar
(&t—1 < 0)%, y; + a4 etkisine sahipken, artan yondeki (olumlu haberler) oynakliklar ise (g;_1 > 0), ay
etkisi ile tanimlanir. Bu durumda y; > 0 ise negatif soklu bir asimetri® etkisi; y; < 0 oldugunda ise
pozitif bir asimetri etkisi s6z konusudur (Mohammadi et al., 2011, p. 214).

3. CDS, BIST100 ve VIX degiskenleri i¢cin uygun kosullu degisen varyans modellerinin
belirlenmesi

Tiirkiye’'nin CDS risk priminin {izerinde ¢ok sayida degisken veya faktor etkili olmakla birlikte, bu
¢alisma kapsaminda BIST100 endeksi ile VIX (korku) endeksinin simetrik ve asimetrik etkileri ortaya
konmaya ¢alisilmistir. Calisma ikisi bagimsiz ve birisi bagimli degisken olarak kullanilan ii¢ degisken
i¢in 01.01.2020 ile 29.12.2020 donemindeki 246 adet giinliik veriden olusmaktadir. BIST100 endeksi
kaparus fiyatlarina iliskin veriler TCMB’den, CDS ve VIX verileri ise Investing portalindan alinmigtir”.
CDS risk primi degerinin giinliik siddeti, BIST100 endeksi kapanis fiyatinin getiri degeri ve VIX korku
endeksinin giinlitk degerinin siddeti asagida gosterildigi gibi logaritmik farklari almarak elde
edilmistir®:

CDSKapanisg

InCDSLt= In( ) = InCDS, — InCDS, (15)

CDSKapanise_q

InBIST100Rt= m(w) = [nBIST100, — [nBIST100,_, (16)

Bist100Kapanisy—q

InVIXLt= 1n(m) = InVIX, — InVIX,_, 17)

VIXKapanigy 1

4 Bad news.
5 Good news.
¢ Volatilite izerinde daha biiyiik etkiye sahiptir.

7 https://evds2.temb.gov.tr (Tiim Seriler > Piyasa Verileri > BIST Endeksi ve Giinliik Islem Hacmi > (FIYAT)
BIST 100 Endeks (XU100), Kaparus Fiyatlarina Gore (Ocak 1986=0,01) ve ayrica bkz. https:/tr. investing.com.
(Arama bolimiinden VIX ve CDS seklinde ayr1 ayr aranabilir).

8 Doniisim formiillerinde yer alan R simgesi getiriyi ve L simgesi de uzunlugu (siddeti) (Length)
gostermektedir.
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Calisma kapsaminda her ne kadar CDS degiskenini etkileyen faktorler ortaya konmak istense de
logaritmik doniisiimii yapilmis olan ii¢ degiskenin Sekil-1’deki zaman yolu grafiklerini incelemekte
yarar vardir.

ll'” i ot Hﬁ
ol f\me iy N “
M " |U M f ’ ‘; “|l||| 1'!‘1! L“\q h" M l'J M" A

* W
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InCDSL InBIST100R InVIXL

Sekil-1: InCDSL, InBIST100R ve InVIXL Degiskenlerinin Zaman Yolu Grafikleri

Sekil-1 incelendiginde, ii¢ degiskenin de duragan olduklar: ve trend icermedikleri kabaca sdylenebilir.
Ancak, her bir degiskenin duragan olup olmadiklarini ortaya koymak icin birim kok testi yapmakta
yarar vardir.

3.1. Birim kék testi bulgular:

Ug degiskene iligkin 6ncelikle Genisletilmis Dickey-Fuller (Augmented Dickey-Fuller, 1979-ADF) ve
Phillips Perron (PP) birim kok testleri Eviews 12 ile yapilmis ve elde edilen sonuglar Tablo-1'e
aktarilmustir. Birim kok testine iliskin hipotezler soyledir:

Hy: @, =1 (6 = 0) [Seride birim kok vardir. (Seri duragan degildir)]
H; : @1 <1 (6 < 0) [Seride birim kok yoktur. (Seri duragandir)]

Tablo-1: ADF ve PP birim kok testi bulgular1

ADF pPp
Degisken Test modeli t-Statistic Prob.* Adj t-Statistic Prob.*
Sabit -10.4628 0.0000 -19.8038 0.0000
InCDSL Sabit ve Trendli -20.4569 0.0000 -20.1014 0.0000
Sabitsiz ve Trendsiz -10.4824 0.0000 -19.8373 0.0000
Sabit -9.0437 0.0000 -15.6764 0.0000
InBIST100R Sabit ve Trendli -9.1531 0.0000 -15.8001 0.0000
Sabitsiz ve Trendsiz -9.0069 0.0000 -15.6642 0.0000
Sabit -18.0583 0.0000 -17.8942 0.0000
InVIXL Sabit ve Trendli -18.1163 0.0000 -18.0053 0.0000
Sabitsiz ve Trendsiz -18.0842 0.0000 -17.9176 0.0000

Tablo-1’deki degiskenlerin sabit, sabit ve trendli, sabitsiz ve trendsiz olarak ADF birim kok testi ve PP
birim kok testi bulgularina gore, | test istatistiklerinin mutlak degerce kritik degerlerden biiytiik
(ve/veya p<0.05) oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu bulgulara gore, tiim degiskenlere iliskin H,
hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Boylece, LnCDSL, LnBIST100R ve LnVIXL
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degiskenlerinin birim koke sahip olmadig1 veya ayn1 anlama gelmek iizere, s6z konusu 3 degiskenin
de duragan olduklar1 sdylenebilir.

3.2. Box-Jenkins ARMA model bulgular:

Duragan olduklar: belirlenen InCDSL, InBISTI00R ve InVIXL degiskenlerinin Box-Jenkins ARMA
modelleri Eviews programinda Add-Ins meniisiindeki Automatic ARIMA Selection komutu
kullanilarak veya Proc sekmesindeki Automatic ARIMA Forecasting kullanilarak, Maximum AR ve
MA terimleri 3, Maximum difference degeri 0 ve Akaike’ye gore tahmin edilerek, sirasiyla Tablo-2,
Tablo-3 ve Tablo-4’deki AIC sonuglarina ulagilmistir.

Tablo-2: InCDSL risk primi icin ARMA modelleri AIC sonuglari

AR/ MA MA(0) MA(1) MA(2) MA(@3)
AR(0) 28874  -2.9203  -2.9489  -2.9419
AR(1) 29380  -2.9582 29501  -2.9459
AR(2) 29552 29501 29422 29387
AR(3) 29472 29460 29371  -2.9442

Tablo-3: InBIST100R igin uygun ARMA modelleri AIC sonuglar1

AR/ MA MA (0) MA(1) MA(2) MA(@3)
AR(0) 53145  -52981  -53301  -5.3227
AR(1) 52981  -52943  -53229  -53147
AR(2) 53311 -53237  -53306  -5.3514
AR(3) 53236 -53388  -53545  -5.3617

Tablo-4: InVIXL i¢in uygun ARMA modelleri AIC sonuglari

AR/ MA MA(0) MA(1) MA(2) MA(3)
AR(0) 19873 -1.9877  -2.0068  -2.0001
AR(1) 19922 -1.9885 19994  -2.0147
AR(2) -1.9970  -1.9940  -2.0038  -2.0085
AR(3) 20016  -2.0152 20072  -2.0020

Tablo-2, Tablo-3 ve Tablo-4'te yer alan ii¢ degiskene iliskin tahmin edilen ARMA modellerinden AIC
kriterine gore en kiiciik degere sahip olan modeller en uygun modeller olarak belirlenmistir. Elde
edilen bulgulara gore, INCDSL degiskeni icin en uygun model olarak ARMA(1,1) modeli belirlenir
iken, InBIST100R degiskeni i¢cin ARMA(3,3) modeli ve InVIXL degiskeni i¢in ise ARMA(3,1) modeli
secilmistir.

3.3. Uygun ARMA modellerinin ARCH etkilerinin arastirilmas: (ARCH LM Testi)

InCDSL, InBIST100R ve InVIXL degiskenleri i¢in uygun ARMA model se¢iminin sonrasinda her bir
model i¢cin ARCH etkisinin olup olmadigi, Engle (1982) tarafindan Onerilen ARCH-LM testi ile
irdelenmis, Optimizasyon yontemi olarak Gauss-Newton ve ARMA yontemi olarak da CLS
kullanilarak elde edilen bulgular Tablo-5"e aktarilmistir. Tablo-5'deki bulgular1 yorumlamadan once,
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Heteroskedasticity ARCH (ARCH-LM) testinin nasil uygulandigini agiklayalim. ARCH-LM testi
asagidaki regresyon modelinin parametrelerinin test edilmesi ile gergeklestirilir:

Yt = C+61Yt_1+‘”+9pyt_p+ut (18)
U =c+ a0 |+ + a0, + v, (19)

Denklem (18)’den elde edilen hata terimlerinin karelerinin Denklem (19)'daki gibi modellenerek
gerceklestirilir ve her bir degisken i¢in agagidaki hipotez takimlar: kullanilir:

Hy:a;=a,=-=a;=0 (ARCH etkisi yoktur.)
H; : a; > 0 (en az biri) (ARCH etkisi vardir.)

Tablo-5: Heteroskedasticity test (ARCH) sonuglar:

F-Istatistigi N*R? Olasilik y? ARCH Etkisi
InCDSL 80.2302 60.6915 0.0000 Var
InBISTR 0.9750 0.9792 0.3224 Yok
InVIXL 2.2455 2.2432 0.1342 Yok

Tablo-5'te yer alan F istatistiZi, N gozlem sayisi olmak iizere ARCH-LM = N * R? geklindeki
formiilasyon ile hesaplanmaktadir (Nargelecekenler, 2004, p. 157). Elde edilen bulgulara gore, InCDSL
(risk primi) degiskeninde sabit varyans: ifade eden sifir hipotezi reddedilmektedir. Bu bulgu, Tablo-
2’de yer alan ARMA(1,1) modelinin hatalarinda ARCH etkisinin (kosullu degisen varyansin) oldugu
anlamini tasir. Buna karsilik, InBIST100R ile InVIXL degiskenlerine ait modellerin hata terimlerinde
ARCH etkisinin olmadig1 ve hatalarin sabit varyansa sahip oldugu bulunmustur. Bu bulgulara
dayanarak, ARCH-GARCH modellerinin tahmini i¢in ARCH etkisi olan InCDSL risk primi degiskeni
kullarulacaktir.

Diger taraftan, InCDSL degiskenine iliskin ARMA(1,1) modelinin otokorelasyon problemi olup
olmadig1 da arastirilmis ve asagidaki sonuglara ulasilmisgtir.

Tablo-6: Breusch-Godfrey serial correlation LM test

Yokluk Hipotezi: 2 Gecikmeye Kadar Serisel Korelasyon Yoktur

F-statistic 0.586961  Prob. F(2,239) 0.5568
Obs*R-squared 1.192623  Prob. Chi-Square(2) 0.5508

Elde edilen bulgulara gore, s6z konusu modelde otokorelasyon probleminin olmadig: ve bu nedenle
tahmin i¢in kullanilabilecegi sdylenebilir.

LnCDSL degiskenine iliskin simetrik kosullu varyans ve asimetrik kosullu varyans (ARCH-GARCH)
modellerinden anlamli sonuglar veren su modeller ile ¢alisilmistir: ARCH(1), ARCH(2); GARCH(1,1),
GARCH(2,1), GARCH(1,2); ARCH-M(1), ARCH-M(2); GARCH-M(1,1), GARCH-M(2,1), GARCH-
M(1,2); TARCH(1,0) TARCH(2,0); TGARCH(1,1), TGARCH(1,2), TGARCH(2,1) EGARCH(1,1),
EGARCH(2,1), EGARCH(1,2); TARCH-M(1,1); TARCH-M(2,0); TGARCH-M(1,1), TGARCH(1,2),
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TGARCH(2,1); EGARCH-M(1,1), EGARCH-M(1,2) ve EGARCH-M(2,1). Boylece, Eviews 12'de
toplamda 150 adet model tahmin edilmistir. S6z konusu modellerdeki tahminler, olabilirlik
fonksiyonunu maksimum yapan optimum iterasyonlar ile gerceklestirilmistir. Burada maksimum
olabilirlik tahminleri kullamilmasi nedeniyle, olabilirlik fonksiyonunun maksimum kilinmasinda
Berndt, Hall, Hall ve Hausman (1974) (BHHH) yontemi ile gerceklestirilmistir. ARCH-GARCH ve
diger modeller, oncelikle istatistiksel anlamliliklarina gore elenmis, daha sonra kalan modellerden
ARCH-GARCH modellerine ait kisitlamalara gore elemeler yapilmis ve Tablo-7’deki modellere
ulagilmsgtir.

Tablo-7"den de goriilecegi gibi, ARCH («) ile GARCH () parametrelerine iligkin katsayilarin ve sabit
terimin (a,) istatistiksel olarak anlamli ve ayni zamanda pozitif deger aldiklari ve kisitlamalar:
karsiladiklar1 goriilmektedir. Ayrica, ortalama modeline iliskin AR katsayisinin 1'den kiigiik olmasi
nedeniyle duraganlik kosulunun ve MA katsayisinin 1’den kiigiik olmasi nedeniyle de cevrilebilirlik
kosulunun saglandig1 sdylenebilir. Ayrica, INnCDSL degiskenine iliskin ortalama modeli ARMA(1,1) ve
varyans modeline farkli degiskenler eklenerek olusturulan modellerden en kiigiik bilgi kriterlerine
gore sirasiyla, AIC (-3.435950) degeri ile EGARCH(1,2)-M modeli en kiiciik bilgi kriteri degerine
ulasirken, SIC (-3.315353) degeri ile GARCH(1,1) modeli ve HQ (-3.379979) degeri ile TGARCH(1,1)
modeli olmustur. Buradan hareketle, ortalama modeli ARMA(1,1) ile olusturulan ve varyans modeli
EGARCH (1,2)-M ve InBIST100 degiskeninin bulundugu model AIC bilgi kriterine gore en kiigiik
degerde hesaplanmustir.

Tablo-7: InCDSL ARMA(1,1) ARCH-GARCH model

parametrelerinin tahmin bulgular:

risk  priminin modeline dayanan

Model ARCH GARCH ARCH-M TGARCH EGARCH TARCH-M EGARCH-M TGARCH-M
p=2 p=1g=1 p=2q=0 p=1g=1 p=1q=2 p=1q=0 p=1q=2 p=1q=2
Parametre Ortalama Denklemi
u -0.000864  -0.000100  -0.023890  -0.001820  -0.004633 -0.030608 -0.017068 -0.022885
(0.7247) (0.9671) (0.0000) (0.4805) (0.0381) (0.0000) (0.0015) (0.0000)
1 -0.728004  -0.733879  -0.742632  -0.758327  -0.653673 -0.893125 -0.637218 -0.799759
(0.0000) (0.0004) (0.0000) (0.0000) (0.0212) (0.0000) (0.0143) (0.0000)
01 0.584643 0.601351 0.598993 0.630888  0.545133* 0.865724 0.505328 0.675925
(0.0038) (0.0111) (0.0006) (0.0040) (0.0816) (0.0000) (0.0848) (0.0000)
A - - 0.654672 - - 0.797767 0.360939 0.548818
(0.0000) (0.0000) (0.0162) (0.0000)
Varyans Denklemi
ARCH GARCH ARCH-M TGARCH EGARCH TARCH-M EGARCH-M TGARCH-M
p=2 p=1g=1 p=2q=0 p=1q=1 p=1q=2 p=1q=0 p=1q=2 p=1q=2
oo 0.023258 0.011274 0.019443 0.013059 15.00789 0.000990 16.31553 0.012010
(0.0011) (0.0049) (0.0007) (0.0007) (0.0001) (0.0000) (0.0000) (0.0045)
o 0.233267 0.326208 0.405895 0.207106 - 0.541193 0.274833
(0.0251) (0.0019) (0.0004) (0.0084) (0.0001) (0.0025)
o 0.246796 - 0.415471 - - - -
(0.0070) (0.0000)
B1 0.543514 - 0.497304 0.927641 - 0.913206 0.6565447
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0001)
(B2 - - - - -0.336381 - -0.369117 -0.241514
(0.0153) (0.0021) (0.0121)
Y - - - 0.378455* - 0.628857 0.308926*
(0.0591) (0.0344) (0.0776)

215



Bursa Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi
Bursa Uludag Journal of Economy and Society, 2022, 41(2):203-223

Tablo-7: (Devamzi)

B - - - - 0.578078 - 0.640679 -
(0.0000) (0.0000)
5 - - - - -0.160804 - -0.144500 -
(0.0518) (0.0808)
InBIST -0.003551  -0.001550  -0.002659  -0.001799  -2.561629 - -2.800111 -0.001635
(0.0002)  (0.0056)  (0.0011)  (-0.0008)  (0.0000) (0.0000) (0.0056)
InVIX 0.000926 - - - - - -
0.0011
AIC 3365162  -3.415682  -3.421435 -3.426159  -3.423813  -3.260610 -3.435950 -3.426477
SIC 3250501 -3.315353  -3.306773  -3.311497  -3.294819  -3.160281 -3.292624 -3.283151
HQ -3.318983  -3.375275  -3.375255  -3.379979  -3.371861  -3.220203 -3.378226 -3.368753
DW 2127663 2.153230  2.041723 2157559 2196656  1.753446 2.172151 2.089504
A RC(;'LM 0241589  0.059454  0.019439 0004718  0.180894  0.793204 0.020889 0.060647
Prob. F 0.62350 0.80760 088920 094530  0.67100 0.37400 0.88520 0.80570

*

Not: Parantez icindeki degerler Prob. degerleridir. Ayrica, * ile gosterilen parametrelere ait degiskenler %10

anlamlilik seviyesinde modele dahil edilen degiskenlerdir.

Bununla birlikte, en kiigiik bilgi kriterlerine sahip olan bu modellerin tamaminda, InBIST100 degiskeni
varyans denkleminde yer almis ve elde edilen modellerin tamaminda InBIST100 degiskenine iliskin
katsayilar negatif isaretli bulunmustur. Ayrica, EGARCH-M modelinde diger ARCH-GARCH
modellerinde oldugu gibi katsayilar ile ilgili herhangi bir kisitlama s6z konusu degildir. Bu modelde
bulunan, 92 katsayisinin %10 seviyesinde de olsa istatistiksel olarak anlamli olmasi, kabaca da olsa
asimetrik bir etkinin varli§ina isaret ederken, bu katsayimnin negatif isaretli bulunmas: ise kaldirag
etkisinin var oldugu anlamina gelmektedir. Bunun yaninda varyans modelinde bulunan InBIST100
degiskeninin InCDSL risk primindeki oynaklik tizerinde ters yonlii bir iliskinin varligin
gostermektedir. Diger bir deyisle, InBIST100 endeksinden gelen olumsuz haberler, InCDSL risk primi
tizerindeki oynakligi olumlu haberlere gore daha fazla etkilemektedir. Ayrica ortalama modelinde
bulunan A katsayisi, hem istatistiksel olarak anlamli hem de pozitif olarak tahmin edilmistir. Bu
bulguya gore, INCDSL risk priminin kendi ge¢mis oynaklig: ile iligkili oldugu soylenebilir.

Diger taraftan, HQ bilgi kriterine gore hesaplanan TGARCH(1,1) modeli ikinci en kiigiik degere sahip
model olmustur. Diger bir deyisle, ARMA(1,1) ortalama modeli ile olusturulan, TGARCH(1,1)
varyans modeli ve InBIST100 degiskeni eklenerek hesaplanan model HQ kriterine gore en kiigiik
degerine ulagsmistir. Varyans modelinde bulunan y katsayist %10 seviyesinde istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. Bu katsayinin istatistiksel olarak anlamli bulunmasi, kabaca da olsa asimetrik
etkinin varhigimi ifade ederken, katsayimin isaretinin pozitif olmas: ise kaldirag etkisinin varliginm
gostermektedir. Bu kaldirag etkisinde InBIST100 endeksinden gelen haberlerin, istatistiksel olarak
anlamli bulunmasindan kaynaklandig1 soylenebilir. EGARCH-M ve TGARCH modellerinin her
ikisinde de kaldirag etkisinin varligim gosteren katsayilarin istatistiksel olarak anlamli bulunmasi,
kaldirag etkisini dogrulamaktadir. Boylece, olumsuz haberlerin oynaklig1 artirdigi ve bu olumsuz
haberlerin InBIST100 kaynakl: etkisinin oldugu sdylenebilir.

Son bilgi kriteri olan SIC degerinin en kii¢iik bulundugu model ise, GARCH(1,1) modelidir. En kiigtik
bilgi kriterine sahip olan bu modelde GARCH(1,1) etkisinin varhigi, InCDSL risk priminin
belirsizligini gostermektedir. Bu durum InCDSL risk primindeki oynakligin simetrik bir etkiye sahip
oldugunun gostergesidir. Ayrica, bu modele iliskin ARCH (a;) ve GARCH (f; ) katsayilarinin toplami
[a1 (0.326208) + B; (0.543514) = 0.869722 < 1] olarak bulunmustur. Bu iki parametrenin toplaminin
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1’e yakin olmasi, oynakligin varligim gostermektedir. Diger bir deyisle, katsayilarin toplamlarimin 1’e
yakin olmasi, herhangi bir konjonktiirel etki nedeniyle, oynakligin etki siirecinin uzun olacagini ifade
eder. InNCDSL risk primindeki oynakligin simetrik etkisinde %1.5'luk payin InBIST100 endeksinden
kaynaklandig1 ve bu etkinin ise ters yonlii bir iligkiyi isaret ettigi soylenebilir. Diger taraftan, ARMA
modelleri kullanilmadan oncelikle InCDSL bagimli degisken ve InBIST100 ile InVIX bagimsiz
degiskenler (birisi ve her ikisi) modele dahil edilmek tiizere, 3 adet ¢oklu regresyon modelleri
(ortalama modelleri) tahmin edilmis ve ARCH etkileri arastirilarak Tablo-8'deki bulgulara
ulagilmsgtir.

Tablo-8: Coklu regresyon modelleri ARCH-LM testi bulgulari

F-Istatistigi N*R? Olasilik 2 ARCH Etkisi
InBIST100 78.2786 59.6355 0.0000 Var
InVIX 74.7700 57.5935 0.0000 Var
InBIST100, InVIX 78.4662 59.7434 0.0000 Var

Tablo-8'de yer alan bulgulara gore, ti¢ ¢oklu dogrusal regresyon modelinde de ARCH etkisinin
oldugu soylenebilir. Daha 6nce, ARMA modellerinde oldugu gibi, coklu regresyon modelleri ile elde
edilen {i¢ farkli model ortalama modeli olmak tizere, LnCDSL degiskenine iliskin simetrik kosullu
varyans (ARCH-GARCH,...) ve asimetrik kosullu varyans (TARCH-TGARCH-EGARCH...) modelleri
olmak {izere, yaklasik 150 model tahmin edilmistir. Tahmin edilen modellerden simetrik kosullu
varyans kisitlamalarini yerine getirmeyen modeller ile asimetrik kosullu varyans modellerinin
katsayilari istatistiksel olarak anlamsiz bulunan modeller elenmis ve Tablo-9’daki en uygun modellere
ulagilmistir.

Tablo-9’dan da goriilecegi iizere, ortalama modeli sirasiyla InBIST100, InVIX ve InBIST100-InVIX
bagimsiz degiskenlerini igeren farkli modeller olusturulmustur. Bu modeller sonucunda en kiigiik
bilgi kriterlerine sahip olan modeller ve bu modellerdeki bilgi kriterlerine gore; AIC (-3.42112) ile
TGARCH(1,1) modeli; SIC(-3.32739) ile GARCH(1,1) modeli ve HQ (-3.38084) ile TGARCH(1,1)
modeli en uygun modeller olarak belirlenmistir. Belirlenen bu modellerden ortalama modelinde
InBIST100 ve varyans modelinde de InBIST100 degiskeninin bulundugu modeller farkli bilgi
kriterlerine gore elde edilen modellerdir. Bu LnBIST100 degiskeninin hem ortalama he de varyansa
modelini etkiledigi anlamini tasir. Boylece, LnBIST100 degiskeninin CDS oynakligini etkileyen énemli
bir degisken oldugu soylenebilir.

Tablo-9: InCDSL risk priminin ¢oklu regresyon modellerine dayanan ARCH-GARCH model
parametrelerinin tahmin bulgular

ARCH GARCH ARCH-M TARCH TGARCH EGARCH TARCH-M
p=2 p=1g=1 p=2g=0 p=19=0 p=1g=1 p=1g=1 p=1g=0
Parametrte Ortalama Denklemi
u 0.432068 0.351933 -0.079036 -0.130402 0.332340 -0.063297 -0.088419
(0.0007) (0.0275) (0.0004) (0.0000) (0.0342) (0.0149) (0.0000)
InBIST100 -0.060963 -0.049744 - - -0.047244 - -
(0.0007) (0.0268) (0.0322)
InVIX - - 0.018277 0.040754 - 0.018997 0.019097
(0.0106) (0.0000) (0.0173) (0.0016)
Al - - 0.572945 - - - 0.686332
(0.0000) (0.0000)
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Tablo-9: (Devami)

Varyans Denklemi

ARCH GARCH ARCH-M TARCH TGARCH EGARCH TARCH-M
p=2 p=1g=1 p=2g=0 p=1g=0 p=1g=1 p=1g=1 p=1g=0
a0 0.034453 0.011257 0.000666 0.001315 0.012485 -1.810533 0.001025
(0.0000) (0.0170) (0.0000) (0.0000) (0.0113) (0.0000) (0.0000)
a 0.245070 0.354467 0.458325 0.363038 0.222312 - 0.522026
(0.0143) (0.0012) (0.0000) (0.0170) (0.0122) (0.0003)
a 0.340202 - 0.436867 - - - -
(0.0001) (0.0000)
B - 0.521966 - - 0.483906 0.781469 -
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ - - - 0.838728 0.375319 - 0.498210*
(0.0154) (0.0547) (0.0738)
o - - - - - 0.647224 -
(0.0000)
o - - - - - -0.145562* -
(0.0561)
InBIST100 -0.004724 -0.001546 - - -0.001716 - -
(0.0000) (0.0190) (0.0128)
AIC -3.338635 -3.413134 -3.384337 -3.196960 -3.421124 -3.367637 -3.304637
sIC -3.252890 -3.327389 -3.298592 -3.125506 -3.321088 -3.281892 -3.218892
HQ -3.304106 -3.378605 -3.349808 -3.168185 -3.380840 -3.333107 -3.270107
DW 2.537488 2.541448 2.336160 2.479643 2.543398 2.544375 1.993462
ARCH-LM (F) 0.967988 0.017444 0.108905 0.015833 0.025704 0.366042 0.670208
Prob. F 0.3262 0.8950 0.7417 0.9000 0.8728 0.5457 0.4138

*

Not: Parantez icindeki degerler Prob. degerleridir. Ayrica,
anlamlilik seviyesinde modele dahil edilen degiskenlerdir.

ile gosterilen parametrelere ait degiskenler %10

Tablo-9'da; SIC bilgi kriterine gore, en kiigiik degeri hesaplanan GARCH(1,1) modeli, ortalama
denklemi ile varyans denkleminde InBIST100 degiskenini iceren model olup, ARCH etkisinin varlig:
CDS risk priminin belirsizligini gostermektedir. Bu durum CDS risk primindeki oynakligin simetrik
bir etkiye sahip oldugunu da belirtmektedir. Ayrica, GARCH(1,1) modeline iliskin ARCH (a;) ve
GARCH (f,) katsayilarinin toplami [a;(0.354467)+8,(0.521966)=0.876433<1] olarak bulunmustur. 56z
konusu parametrelerin toplaminin 1’e yakin olmasi, oynakligin varliginin gostergesi olarak
degerlendirilebilir. Diger bir deyisle, a; ve B; toplaminin 1’e ¢ok yakin olmasi, oynakligin etki
stirecinin uzun olacagin ifade eder. CDS risk primindeki oynakligin simetrik etkisinde %0.155'Tik
payimn InBIST100 degiskeninden kaynaklandig1 ve s6z konusu parametrenin negatif olmasi nedeniyle
de bu etkinin ters yonlii oldugu sdylenebilir.

AIC ve HQ bilgi kriterlerine gore ise en kii¢iik degere TGARCH (1,1) modelinde varyans denkleminde
InBIST100 degiskeni yer almaktadir. Varyans denkleminde bulunan y katsayismin %10 seviyesinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmasi, asimetrik bir etkiye isaret ederken, ilgili katsaymn pozitif
isaretli olmasi ise kaldirag etkisinin varhigini gostermektedir. Varyans denkleminde yer alan InBIST100
degiskeninden gelen olumsuz haberlerin %0.1716’s1 bu degiskenin kaldirag etkisi tizerindeki payin
sergilemektedir.

Daha 6nce de deginildigi gibi, bu calisma kapsaminda CDS risk priminin giinliik degisim siddeti veya
uzunlugu bagimli degisken (INCDSL) olmak iizere; ARMA(1,1) modeli ve ayrica ¢oklu regresyon
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modellerinin bagimsiz degiskenleri olarak InBIST100, InVIX ve InBIST100-InVIX degiskenleri ile
birlikte toplam dort farkli ortalama modeli olusturulmus ve toplam yaklagik 300 adet ARCH-GARCH
modeli tahmin edilmistir. Bu dort farkli modele iliskin bilgi kriterleri 6zet olarak Tablo-10"da tekrar
listelenmistir.

Tablo-10: Ortalama modelleri i¢in uygunluk kriterleri ve degerleri

BOX-JENKINS Coklu Regresyon
Kriter/Model ARMA(1,1) InBIST100 InVIX InBIST100, InVIX
AIC -2.969549 -2.898367 -2.896130 -2.891477
SIC -2.926551 -2.869785 -2.867548 -2.848604
HQ -2.952231 -2.886857 -2.884620 -2.874212
MSE 0.002924 0.003175 0.003182 0.003171
RMSE 0.054074 0.056347 0.056409 0.056312
MAE 0.035309 0.034554 0.034186 0.034400

Tablo-10’daki bulgular incelendiginde, MAE hari¢ AIC, SIC, HQ, MSE ve RMSE kriterlerinin
tamamina gore; ARMA(1,1) modelinin en uygun model oldugu, sadece MAE kriterine gore ise ¢oklu
regresyon modellerinden sadece InVIX degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin en uygun
model oldugu belirlenmistir. Boylece, ortalama modellerinin Tablo-9'daki ¢oklu regresyon modelleri
yerine Tablo-7’deki ARMA modellerine dayandirilmasinin daha iyi performans gosterdigi sonucuna
varilmistir.

4. Sonug ve degerlendirme

CDS risk primi, bir kredinin geri ddenmeme riskini ortaya koyan onemli bir gostergedir. Genis
literatiir taramasi sonucunda, Tiirkiye'nin CDS risk primi ile ilgili ¢alismalar yogunlukla uzun dénem
iligkisi, kisa donem iligkisi veya nedensellik {izerine yapilan ¢calismalara yogunlasmistir. Bu ¢alismada;
Tiirkiye'nin CDS risk priminin oynakligini etkileyen faktorler, Covid-19 donemi gz Oniine alinarak,
ARMA(1,1)’e dayanan 1 model ve ¢oklu regresyon modellerine dayanan 3 model olmak {izere, toplam
4 farkli ortalama modeli ve simetrik ve asimetrik ARCH-GARCH modelleriyle belirlenmistir.

Calisma, ARCH-GARCH modelleri {izerine insa edilmistir. Ancak bu ¢alismay1 diger calismalardan
ayiran en temel farkliligi, CDS risk primi oncelikle kendi ge¢mis degerleri ve hata teriminin ge¢mis
degerleri (ARMA) ile incelenirken, varyans denklemine BIST100 ve VIX degiskenleri teker teker ve
birlikte eklenerek, simetrik ve asimetrik etki veya soklarda bu degiskenlerin rolleri belirlenmeye
calistimustir. Ikinci olarak, CDS risk primi BIST100 ve VIX degiskenleri bagimsiz degisken olmak
tizere, ¢oklu regresyon yontemine gore ortalama modeli tahmin edilmis ve ARCH etkisi tasiyan bu
model ile de ARCH-GARCH modelleri olusturulmustur.

Diinyada kargasanin hakim oldugu donemde, Tiirkiye'nin CDS risk primi, BIST100 ve VIX endeksleri
arasindaki oynakligin kaynagimn, kiiresel gostergelerden (VIX) mi yoksa yurtigi gostergelerden
(BIST100) mi olustugu ortaya konmaya ¢alisilmistir. CDS risk primi degiskenin oynakligini etkileyen
faktorleri belirlemek amaciyla, gesitli ARMA modelleri denenmis ve AIC bilgi kriterine gore en kiigiik
degerin ARMA(1,1) modeli oldugu bulunmustur. Elde edilen bu modelde degisen varyansin
(heteroskedasticity, ARCH etkisinin) oldugu belirlenmis ve cesitli ARCH-GARCH ailesi modelleri ile
ARCH etkisi giderilen en uygun modelin EGARCH(1,2)-M oldugu bulunmustur. Bu sonug, CDS risk
primi degiskenin oynakliginda asimetrik etkinin varligini ve 82 katsayisinin ayni zamanda negatif
degerli olmasi nedeniyle de kaldirag etkisinin oldugunu gostermektedir. Ancak, bu modelde dikkat
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ceken bir diger sonug ise varyans denkleminde BIST100 degiskenin, CDS risk primi degiskenini
olumsuz yonde etkilemesidir. Bu modelde, BIST100 degiskeninin tahmin edilen parametresi
istatistiksel olarak anlamli bulunurken, parametrenin isareti negatif (-2.682122) olarak bulunmustur.
Bu bulgu, CDS risk priminde meydana gelen olumsuz haberlerin etkisinin, olumlu haberlere goére
daha etkili olmasinda, BIST100 degiskeninin katkisinin oldugu anlamim tagir. Diger taraftan;
calismada ortalama modelinin ARMAC(1,1) ve varyans modelinin de ARCH(2) oldugu model, tahmin
edilen 150 adet model arasindan en uygun modellerden birisi olarak secilmistir. Segilen bu modele
gore, VIX degiskeninden CDS risk primine sok etkinin geldigi belirlenmistir.

Caligmanin bir diger uygulama kismu ise ¢oklu regresyon modelleri olugturularak, CDS risk priminin
bagimli degisken, BIST100 ve VIX'in bagimsiz degisken oldugu 150 adet tahmin edilen modelden en
uygun bilgi kriterini veren 3 model secilmis ve bu modellerde ARCH etkisinin oldugu ortaya
konmustur. Bu 3 modelden, hem ortalama hem de varyans modelinde BIST100"iin yer aldig1 model,
bilgi kriterlerine gore en kiiciik degeri veren TGARCH(1,1) modeli olmustur. Bu modelin varyans
denkleminde bulunan y parametresinin istatistiksel olarak anlamli bulunmasi, asimetrik etkiyi
gostermektedir. Ayni zamanda, bu parametrenin pozitif isaretli olmasi ise kaldirag etkisinin varligin
belirtmektedir. Varyans denklemine eklenen BIST100 degiskeninin istatistiksel olarak anlamli ve
negatif isaretli bulunmasi ise kotii haberlerin iyi haberlere gore daha etkili oldugunu ifade eder.

Her iki farkli ortalama denklem ile olusturulan kosullu degisen varyans modellerinde, BIST100
degiskeninin varyans denklemine eklenmesiyle, meydana gelen sokun etkisinin her iki modelde de
(InBIST degiskesinin parametreleri) benzer degerler gosterdigi elde edilmistir. Nitekim, ARMA ile
olusturulan model ve ¢oklu regresyon ile olusturulan GARCH modellerinde BIST100 degiskeninin
parametreleri sirastyla -0.001550 ve -0.001546 olarak elde edilmistir. Dolayisiyla, CDS risk primindeki
oynaklikta, BIST100'{iin Covid-19 doneminde negatif yonlii bir sok etkisinin oldugu her iki modelde
de goriilmiistiir.

Calismada hem ARMA hem de ¢oklu regresyon modellerinin performanslar: da incelenmistir. Buna
gore, CDS risk primi degiskeninin oynakligimi tahmin etmek icin Box-Jenkins ARMA yodnteminin
¢oklu regresyon yontemine gore daha iyi performans sergiledigi ortaya konmustur.

Bundan sonraki calismalarda, ¢oklu regresyon yonetimi ile gerceklestirilebilecek uygulamalarda,
farkli bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilip CDS risk primindeki oynaklik iizerinde etkisinin
olup olmadig1 arastirilabilir. Ayrica, VIX endeksinin disinda baska kiiresel endeksler ile Tiirkiye CDS
risk primi arasindaki iligkiler incelenebilir. Tek degiskenli oynakligin modellendigi bu ¢alismada,
farkli heteroskedasticity modelleri de incelenebilir. Pandemi 6ncesi ve pandemi sonrasi yapilacak bir
calismada BIST100 endeksinin, CDS risk primi tizerindeki olumsuz sok etkisinin incelenmesi bu
calismaya katki saglayacaktir.
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Summary

Credit default risk, also known as credit risk premium, is a key indication used to show the risk of loan non-
repayment and to protect the loan by insuring against such risk. CDS (Credit Default Swap) is one type of this
indicator. With a CDS contract, the CDS risk premium provides the buyer with a reassurance that the debt
covered by the contract will be paid in the event of default (nonpayment of the debt) or bankruptcy risk.

Although there are other variables or factors that have an impact on Turkey's CDS risk premium, this study has
focused on the symmetrical and asymmetrical effects of the BIST100 index and VIX (fear) index. The study uses
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246 daily data points for three variables between January 1, 2020, and December 29, 2020, two of which are used
as independent variables and one as a dependent variable.

The ARCH-GARCH models on which the study is based. BIST100 and VIX variables are added to the variance
equation one at a time and together, and their roles in symmetrical and asymmetrical effects or shocks are
determined. While the CDS risk premium is primarily analyzed with its own historical values and the past values
of the error term (ARMA), BIST100 and VIX variables are added one at a time and together. This is the most
important distinction between this study and other studies been investigated. Second, using the CDS risk
premium, BIST100, and VIX variables as independent variables, the mean model has been estimated using the
multiple regression approach. With this model, ARCH-GARCH models have been built, which have the ARCH
effect.

Considering the various symmetrical and asymmetric conditional variance variations created, approximately 150
models with different combinations of ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, TARCH, TGARCH, EGARCH,
TARCH-M, TGARCH-M and EGARCH-M models, as well as autoregressive models it was applied for both the
mean model and the multiple regression model with independent variables. In the conditional varying variance
models created with both different mean equations, it finds that the effect of the shock occurred in both models
(parameters of the InBIST variable) show similar values by adding the BIST100 variable to the variance equation.
In the model created by ARMA and GARCH models created by multiple regression, the parameters of the
BIST100 variable were obtained as -0.001550 and -0.001546, respectively. As a result, in both models, the volatility
of the CDS risk premium shows that BIST100 has a negative shock effect in the Covid-19 period.

The ARMA (1,1) model has the smallest value according to the AIC information criterion. In this model, the
presence of heteroscedasticity determines. With various ARCH-GARCH family models, EGARCH (1,2)-M is
found to be the most suitable model for which the ARCH effect has been removed. The existence of an
asymmetric effect in the volatility of the CDS risk premium variable and the leverage effect due to the negative
value of the 2 coefficient is demonstrated by this result. Another notable finding in this model is that the BIST100
variable in the variance equation has a negative impact on the CDS risk premium variable. In this model, the
predicted parameter of the BIST100 variable finds to be statistically significant, while the sign of the parameter
finds to be negative (-2.682122). This finding implies that the BIST100 variable contributes to negative news
having a greater effect on CDS risk premiums than positive news.

By creating multiple regression models, three models are chosen from 150 estimate models in which CDS risk
premium is the dependent variable and BIST100 and VIX are independent variables, providing the most
appropriate information criteria, and the ARCH effect is revealed in these models. The TGARCH (1,1) model,
which gave the smallest value according to the information criteria, is the model in which BIST100 is included in
both the mean and variance models. The statistical significance of the y parameter in the variance equation of this
model shows the asymmetric effect. At the same time, the presence of leverage effect is indicated by the positive
sign of this parameter. The fact that the BIST100 variable is statistically significant and has a negative sign when
added to the variance equation indicates that bad news is more effective than good news.

Furthermore, the performance of both ARMA and multiple regression models is investigated. As a result, the
Box-Jenkins method outperformed the multiple regression method in estimating the volatility of the CDS risk
premium variable.
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