T.C.
GALATASARAY UNIVERSITESI

SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU
IKTISAT ANABILIiM DALI

COVID-19 PANDEMISI SURECINDE BIiTCOIN,
ALTIN VE S&P500 REAKSIYONLARI

YUKSEK LiSANS TEZIi

Mahmut Yavuz Bahgeci

Tez Damismani: Dog. Dr. Ata (")zkaya

AGUSTOS 2023



ONSOZ

Bu tez ¢alismasinin tamamlanmasinda katkist olan herkese tesekkiir etmek istiyorum.

[lk olarak, tez danismanim Sayin Dog. Dr. Ata Ozkaya'ya dzel olarak tesekkiirlerimi
sunmak istiyorum. Kendisinin yonlendirmeleri, bilgeligi ve siirekli destegi sayesinde
bu calismayi basariyla tamamlamak miimkiin oldu. Galatasaray Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii'nde Iktisat Yiiksek Lisans1 siirecim boyunca bana sagladig
rehberlik ve degerli katkilar i¢in kendisine minnettarim.

Tez siirecimde aldigim derslerin sorumlu 6gretim gorevlilerine tesekkiir etmek
istiyorum. Derslerindeki bilgi birikimleri, 6zenli egitimleri ¢aligmamin niteligini
artirmada biiyiik rol oynadi. iktisat yiiksek lisans egitimimde edindigim bilgi ve
deneyimler, bu tez ¢aligmasin1 daha kapsamli ve nitelikli hale getirmeme yardimc1
oldu.

Lisans egitimimi yine Galatasaray Universitesi'nde, Bilgisayar Miihendisligi alaninda
tamamlamis olmamin, ekonomi alanindaki yiiksek lisans tez ¢alismama farkli bir
bakis agis1 getirdiginin farkindayim. Bu disiplinler arasi gecis, tez ¢alismami
zenginlestiren ve farkli bir bakis acis1 sunan 6nemli bir deneyim oldu.

Ayrica, ekonomi alanindaki egitimime ilham veren ve goniillii olarak diizenledigi
YouTube yayinlariyla destekleyen Dr. Atilla Yesilada'ya da tesekkiirlerimi sunmak
istiyorum. Onun sayesinde ekonomiye olan ilgim ve tutkum daha da artt1 ve bu tez
caligmasinin basartyla tamamlanmasinda biiyiik rol oynadi.

Son olarak, aileme ve sevdiklerime sonsuz tesekkiirlerimi sunmak istiyorum. Onlarin
sabirlari, anlayislart ve destekleri, tez ¢alismami tamamlamak i¢in gii¢ ve
motivasyon kaynagi oldu.

Bu tez calismasi, akademik hayatimda 6nemli bir asama olmustur ve gelecekteki
caligmalarim i¢in temel bir referans kaynagi olacaktir. Umarim bu ¢alisma, ekonomi
alaninda yapilan arastirmalara katki saglar ve gelecek nesillerin daha ileri diizeyde
bilgi ve anlayisa ulagmasina yardimci olur.
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OZET
1. Giris

COVID-19 salgini, 2020'nin baglarinda kiiresel finans piyasalarin1 ve
ekonomiyi biiylik 6l¢iide etkiledi. Bu belirsiz donemdeki varlik tepkilerini anlamak
biiyiik 6nem tastyor. Pandemi, yatirimcet duyarliligint degistirdi ve varlik fiyatlarinda
dalgalanmalara neden oldu. Bu calisma, bu degisken ortamda Altin, S&P500 ve
Bitcoin gibi temsili varliklarin tepkilerini incelemeyi amacglamaktadir. Segilen
varliklar, popiilerlikleri ve piyasalardaki temsilleri nedeniyle dnemlidir.

Arastirmada varliklarin tepkilerini degerlendirmek ve anlamak i¢in GARCH,
MS-GARCH, CNN, RNN gibi ¢esitli modellerden yararlanilmistir. Bu modellerin
performanslari, benzerlik ve farkliliklarini belirlemek i¢in Kosullu Volatilite Tahmini
ve MAPE gibi 6l¢iim metrikleri ile analiz edilmistir. Bu analiz, piyasa katilimcilarinin
kriz durumlarinda farkli varliklarin nasil tepki verebilecegini daha iyi anlamalarina ve
stratejilerini buna gore sekillendirmelerine yardimei olabilir.

Bu calisma sadece yatirimcilar i¢in degil ayn1 zamanda finansal kurumlar ve
politika yapicilar i¢in de kritiktir. Yatirimcilar, pandemi sirasinda varliklarin nasil
performans gosterdigine dair daha derin bir anlayis kazanmak i¢in c¢aligmanin
bulgularindan yararlanabilir. Finansal kuruluglar, risk yoOnetimi stratejilerini
gelistirmek icin bu bilgilere bagvurabilir. Ayrica, politika yapicilar bu analizler
sayesinde mevcut ve gelecekteki krizleri daha etkin yonetmek i¢in stratejiler
iretebilirler.

Genel olarak bu arastirma, varliklarin COVID-19 salgin1 sirasinda nasil tepki
verdigini kapsamli bir sekilde analiz ederek piyasa katilimcilarina 6nemli bilgiler
saglamay1 amaglamaktadir. Altin, S&P500 ve Bitcoin'in tepkilerindeki benzerliklerin
ve farkliliklarin spesifik olarak belirlenmesi, bu varliklarin kriz durumlarindaki
performansi hakkinda degerli bilgiler sunar.

2. Literatiir Taramasi

Bu boliim, 6zellikle COVID-19 salgiina odaklanarak, krizler sirasinda varlik
tepkileriyle ilgili literatiiriin kapsamli bir incelemesini sunar. Kriz donemlerinde varlik
davraniglari, temel teorilerin, kavramlarin ve Onceki bulgularin analizi yoluyla
belirlenir. Cesitli caligmalarin gosterdigi gibi, finansal piyasalar genellikle bu
zamanlarda artan oynaklik ve belirsizlik yasar. Ornegin, biiyiik borsa endekslerinin
2008 kiiresel mali krizine verdigi tepkiler, piyasalar icinde ve arasinda birbirine
baglilig1 ve bulasici etkileri vurgulada.
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COVID-19 salgim, kiiresel finans piyasalarini benzeri goriilmemis sekillerde
derinden etkileyen benzersiz bir kriz senaryosu ortaya ¢ikardi. Son arastirmalar, bu
donemde varlik dinamiklerine ve sonuglarina 11k tutuyor. Altin, giivenli liman
davranig1 gosterdi ve Bitcoin, 6zellikle pandeminin ilk asamalarinda ytiksek oynaklik
sergiledi. Ayrica, hisse senedi piyasalar1 baslangicta sert diisiisler yasarken, devlet
tahvili ve Altin gilivenli liman olarak hizmet vererek kriz siirecinde olumlu tepkiler
verdi. Ancak, petrol gibi enerji emtialar1 6nemli olumsuz etkilerle kars1 karsiya kaldi.

Krizler sirasinda varlik tepkilerini analiz etmek ve tahmin etmek icin GARCH
ve MS-GARCH gibi geleneksel ekonometrik modeller ve Konvoliisyonel Sinir Aglari
(CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) gibi derin 6grenme modelleri dahil olmak
iizere ¢esitli modelleme yaklagimlart kullanilmistir. Karsilastirmali aragtirmalar, derin
ogrenme modellerinin, 6zellikle CNN ve RNN'nin, dogrusal olmayan iligkileri ve
karmagik kaliplar1 yakalamada geleneksel modellerden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Ancak, literatiirde bosluklar devam etmektedir. Pandeminin tamamini
kapsayan daha kapsamli analizlere, modelleme yaklagimlarina iliskin ayrintili
karsilagtirmali calismalara ve birden fazla varlik sinifinin pandemi sirasindaki
tepkilerini kapsayan arastirmalara ihtiyag var. COVID-19 salgini sirasinda 6nemli olan
politika miidahalelerinin etkisi, varlik yanitlar1 izerindeki etkileri agisindan yeterince
aragtirtlmamustir.

Sonug olarak, bu boliim, 6zellikle COVID-19 salgini sirasinda olmak {iizere
krizler sirasinda varlik tepkilerine iliskin en yeni ve Onemli literatiirii gozden
gecirirken, varlik tepkilerinin ayrintili bir analizini ve karsilagtirmali bir incelemeyi
amaglayan sonraki boliimlerin ele alacagi mevcut bosluklari da vurgulamaktadir.

3. Veri Kiimesi ve Metodoloji

3. Boliim'de arastirma, oynaklig1 6lgmek ve zaman serilerini tahmin etmek igin
kullanilan metodolojileri sunar. Analiz altindaki veri seti, ¢esitli finansal piyasalari
temsil etmeleri i¢in secilen Altin, S&P500 ve Bitcoin (BTC) dahil olmak iizere
varliklart icerir. Altin, istikrar ve enflasyon korumasiyla bilinen giivenli bir siginak
ornegidir. S&P500 endeksi, ABD'de halka agik ilk 500 sirketin performansini
yansitarak borsanin genel sagligina iliskin i¢goriiler sunuyor. Ilk kripto para birimi
olan Bitcoin, gelisen dijital varlik piyasasina benzersiz bir bakis agis1 sunuyor. Veriler,
degisen piyasa kosullarinda model performansini degerlendirmeyi amaglayan,
COVID-19 oncesi parasal genisleme ve COVID-19 sonrasi parasal genisleme olmak
tizere iki farkli asamay1 kapsiyor.

Analizin merkezinde yer alan dort model arasinda GARCH (Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisken Varyans), MS-GARCH (Markov-anahtarlamali
GARCH), CNN (Evrisimli Sinir Ag1) tahmini ve RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) tahmini
yer alir. GARCH modeli, finansal zaman serisi verilerindeki kosullu degisken varyansi
bulmak i¢in kullanilir ve MS-GARCH, oynaklik rejimi anahtarlarini dahil ederek bunu
genisletir. Baslangigta goriintli tanima gorevleri i¢in tasarlanan CNN tahmini, zaman
serilerini tahmin etmek i¢in uyarlanirken, RNN tahmini de uzun vadeli varlik fiyat:
dinamiklerini ortaya ¢ikarmaya yardimei olan sirali veriler i¢in uygundur.



CNN ve RNN Modellerinin performansinit degerlendirmek i¢in kullanilan
degerlendirme Ol¢limleri, Oncelikle Ortalama Mutlak Yiizde Hatasina (MAPE)
odaklanir ve daha diisiik bir MAPE, daha iyi tahmin dogrulugunu gosterir. Ortalama
Kare Hatanin Kokii (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) gibi diger dlgiimlerin
de performansi nesnel olarak karsilagtirmak ve her bir yaklagimin gii¢lii yanlarini ve
sinirlamalarini anlamak icin dikkate alinir.

Metodoloji 6ncelikle tahmin modellerinin teknik yonlerine odaklanmay1 degil,
ekonomik yorumlar ve ¢ikarimlar saglamay1 amaglar. Modellerin performansini farkl
varliklar ve zaman dilimlerinde analiz etmek, secilen varliklarin cesitli piyasa
kosullarindaki davraniglarina iligkin i¢gdriiler saglar. Bu tiir i¢gdriiler, yatirim
kararlar1, risk yOnetimi stratejileri ve portfdy optimizasyon teknikleri igin bilgi
saglayabilir. Arastirma, teknik analiz ile ekonomik yorum arasindaki ugurumu
kapatmay1 ve finans sektoriinde hem akademik arastirmalara hem de pratik karar
vermeye katkida bulunmay1 amachyor.

4. Bulgular

Bu boéliimde, daha once aciklanan metodolojinin bir veri seti iizerinde
uygulanmasindan elde edilen sonug¢lar sunulmaktadir. Sonuglar, GARCH ve MS-
GARCH modellerinin volatilite tahmin performansina ve ayrica CNN ve RNN
modellerinin {i¢ varlik i¢in fiyat tahmin kapasitelerine iliskin bilgiler saglar. Altin,
S&P500 ve Bitcoin. Oynaklik ve fiyat tahmin dogrulugundaki varyasyonlar1 ayirt
etmek icin sonuglar, COVID-19'un patlak vermesinden 6nceki ve sonraki donemler
icin ayr1 ayr analiz edilir.

Altin i¢in, COVID-19'dan 6nce 0,007 oynaklik gosteriyordu. Hem CNN hem
de RNN derin 6grenme modelleri umut verici sonuglar verdi; CNN, %0,01 MAPE ve
289,76 MSE (RMSE: 17,02) ve RNN, %0,01 MAPE ve 465,8504 MSE (RMSE:
21,5836)'de tahminler verdi.

COVID-19 sonrasi donemde Altin igin 0,0117'lik bir oynaklig1 ortaya ¢ikardi.
CNN modeli %0,01 MAPE ve 449,12 MSE (RMSE: 21,19) ile tahmin yaparken, RNN
%0,01 MAPE ve 601,4707 MSE (RMSE: 24,5249) ile sonug¢ verdi. GARCH Modeli
tahmini, 0.079 iken MS-GARCH 0,1171 olarak tahmin etmistir.

Pandemi oncesi S&P500'e bakildigindamodeli ise 0.0083 volatilite
gosteriyordu. CNN ve RNN modelleri sirastyla %0,01 MAPE ve 1691,55 MSE
(RMSE: 41,13) ve %0,01 MAPE ve 3011,0630 MSE (RMSE: 54,8732) ile tahmin
edildi.

Salgindan sonra, 0.0166'lik bir oynaklik sergiledi. CNN tahminleri %0,01
MAPE ve 1447,73 MSE (RMSE: 38,05), RNN ise %0,01 MAPE ve 2494,7517 MSE
(RMSE: 49,9475) idi. GARCH Modeli tahmini, 0.051 iken MS-GARCH 0,66 olarak
tahmin etmistir.

Bitcoin i¢in, COVID-19'dan once volatilite 0.0426'daydi. CNN tahminleri
%0,02 MAPE ve 56503,24 MSE (RMSE: 237,70) ve RNN 9%0,03 MAPE ve
79358,1302 MSE (RMSE: 281,7058) olarak gerceklesti.
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Sonraki donemde,0.0409 volatilite sergiledi. CNN, 9%0,02 MAPE ve
546732,75 MSE (RMSE: 739,41) ve RNN, %0,02 MAPE ve 701246,3775 MSE
(RMSE: 837,4045) ile sonug verdi. GARCH Modeli tahmini, 0.035 iken MS-GARCH
0,38 olarak tahmin etmistir.

5. Tartisma ve Analiz

Bu bélimde GARCH, MS-GARCH sonuglarint ve CNN ve RNN modellerinin
Altin, S&P500 ve Bitcoin davranigini tahmin etme performansini analiz ediyoruz. Veri
seti, COVID-19 oncesi ve sonrasi donemleri kapsiyor ve pandeminin volatilite
modelleri ve tahminleri {izerindeki etkisini degerlendirmemizi sagliyor.

GARCH, her iki donem i¢in varlik oynakligina iligkin 6ngoriiler sagladi, ancak
dogru tahminleri ger¢eklestiremedi. MS-GARCH, rejim degisikliklerini yakalayarak
COVID-19 6ncesi ve sonrasindaki farkli oynaklik modellerini gosterir.

CNN ve RNN modelleri iyi performans gostererek tiim varliklar i¢in umut
verici tahmin performans: gosterdi. Karmagsik kaliplar etkili bir sekilde yakaladi ve
piyasadaki aksamalar sirasinda uyarlanabilirlik sergiledi.

Sonuglar, CNN ve RNN gibi gelismis makine O6grenimi teknikleriyle
iyilestirilmis finansal tahminleri igerir. COVID-19'un varlik oynakligi iizerindeki
etkisini anlamak, risk degerlendirmesi ve finansal karar verme i¢in hayati 6nem tasir.

COVID-19 sirasindaki reaksiyon farkliliklarmin analizi, COVID-19'dan sonra
Altin ve S&P500 i¢in artan oynakliklari ortaya koyuyor.

Bitcoin her iki donemde de daha yiiksek volatilite sergiliyor. Ancak diger
ikisinden farkli olarak Bitcoin, COVID-19 sonrasinda daha az volatilite gosteriyor.

Altin, S&P500 ve Bitcoin'in 6ngoriilebilirlik davranisini analiz ederken,
COVID-19 sonras1 donem belirgin farkliliklar ortaya ¢ikardi; COVID-19'dan 6nce
Altin, diisiik oynaklig1 géz oniine alindiginda nispeten istikrarli bir varlik olarak
kabul edilebilirdi. Bununla birlikte, COVID-19 sonras1 oynaklig1 artt1 ve bu da
ongoriilemezlige dogru bir kayma oldugunu gosteriyor. Bu, yalnizca oynaklikta
onemli bir artig gormekle kalmayan, ayn1 zamanda {i¢ii arasinda en degisken hale
gelen S&P500 ile tam bir tezat olusturuyor. Bitcoin ise tersine sasirtici bir davranis
sergiledi: Tarihsel olarak degisken dogasina ragmen, COVID-19 sonrasi gergeklesen
oynaklig1 bir miktar azald1.

COVID-19 sonrast donem, bu varliklar i¢cin tahmin hatalarindaki farkliliklar
da vurguladi. Hem Altin hem de Bitcoin, artan tahmin hatalar1 yasarken, S&P500'{in
tahmin dogrulugu, azalan MSE (RMSE) degerlerinin kanitladig1 gibi, goriiniiste
iyilesti. Pandemiden 6nce 6ngoriilebilirlikteki farkliliklar bu kadar belirgin
olmayabilirdi, ancak COVID-19 sonrasi bu farkliliklar daha belirgin hale geldi.

Altin, S&P500 ve Bitcoin'in 6ngoriilebilirlik davranisini analiz ederken,
COVID-19 sonrasi donem belirgin farkliliklar ortaya ¢ikardi; COVID-19'dan 6nce
Altin, diisiik oynaklig1 géz oniine alindiginda nispeten istikrarli bir varlik olarak
kabul edilebilirdi. Bununla birlikte, COVID-19 sonrasi oynaklig1 artt1 ve bu da
ongoriilemezlige dogru bir kayma oldugunu gosteriyor. Bu, yalnizca oynaklikta
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onemli bir artis gormekle kalmayan, ayn1 zamanda {i¢ii arasinda en degisken hale
gelen S&P500 ile tam bir tezat olusturuyor. Bitcoin ise tersine sasirtici bir davranis
sergiledi: Tarihsel olarak degisken dogasina ragmen, COVID-19 sonras1 gerceklesen
oynaklig1 bir miktar azald1.

COVID-19 sonrast donem, bu varliklar i¢in tahmin hatalarindaki farkliliklar
da vurguladi. Hem Altin hem de Bitcoin, artan tahmin hatalar1 yasarken, S&P500'{in
tahmin dogrulugu, azalan MSE (RMSE) degerlerinin kanitladig1 gibi, goriiniiste
iyilesti. Pandemiden 6nce 6ngoriilebilirlikteki farkliliklar bu kadar belirgin
olmayabilirdi, ancak COVID-19 sonras1 bu farkliliklar daha belirgin hale geldi.

Calisma, finansal tahmin i¢in derin 6grenmenin faydalarini, COVID-19'un
varlik oynaklig: tizerindeki etkisini ve tahmin modellerinde istisnai donemleri dikkate
almanin 6nemini vurguluyor. Varliklar aras1 korelasyonlar1 anlamak, bilingli ve esnek
finansal kararlar i¢in portfoy ¢esitlendirme stratejilerini gelistirir.

6. Sonuc

Bu Bolimde, COVID-19 o6ncesi ve COVID-19 sonras1 dénemlerde varlik
fiyatlarini (Altin, S&P500 ve Bitcoin) tahmin etmek icin GARCH, MS-GARCH, CNN
ve RNN dahil olmak iizere ¢esitli tahmin modellerinin ayrintili bir analizini sunduk.
Modellerin dogrulugu, Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Ortalama Hatanin
Karesi (MSE) gibi degerlendirme kriterleri kullanilarak degerlendirildi. Ek olarak,
GARCH ve MS-GARCH modellerinin ger¢eklesen ve kosullu oynakligini analiz ettik.

Bulgular, MS-GARCH modelinin GARCH Modelinden daha iyi performans
gosterdigini, CNN modellerinin tahmin dogrulugu a¢isindan daha iyi performans
gosterdigini ortaya koydu. Bu, derin 6grenme modelinin, varlik fiyatlarinin karmasik
modellerini ve dinamiklerini yakalamada iistiin tahmin yetenekleri sergiledigini
gostermektedir.

COVID-19 6ncesi donemde, her ii¢ varlik da (Altin, S&P500 ve Bitcoin) farkl
oynaklik ve tahmin performansi modelleri sergiledi. Geleneksel olarak giivenli liman
varlig1 olarak kabul edilen Altin, S&P500 ve Bitcoin'e kiyasla nispeten daha diisiik
oynaklik gosterdi. S&P500 tarafindan temsil edilen borsa daha yiiksek oynaklik yasadi
ancak nispeten daha yliksek 6ngoriilebilirlik gosterdi.

Bir kripto para birimi olarak Bitcoin, tahmin modelleri i¢in hem zorluklar
hem de firsatlar sunarak en yiiksek volatiliteyi sergiledi.

COVID-19 sonrast donemde, pandemi varlik dinamiklerini énemli &lgiide
etkiledi. Altin giivenli liman statiisiinii korurken, volatilite COVID-19 6ncesi doneme
gore Onemli Olciide artti. S&P500 ayrica, pandeminin neden oldugu ekonomik
belirsizlikleri yansitan yiiksek volatilite yasadi. Bitcoin, dig olaylara ve yatirimci
duyarliligina duyarli, yliksek oynaklik sergilemeye devam etti.

Bulgularin ekonomik yorumu, COVID-19 salgin1 gibi ekonomik tiirbiilans
donemlerinde, Altin gibi geleneksel giivenli liman varliklarin, diger varliklardan
nispeten daha diisiik olsa da, artan oynaklik yasama egiliminde oldugunu
vurgulamaktadir. S&P500 tarafindan temsil edilen borsa, daha yiiksek
ongoriilebilirlige ragmen, dnemli bir oynaklikla kars1 karsiyadir. Kripto para birimi
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olarak Bitcoin, piyasa hassasiyetlerine ve dig etkilere karsi hassas, en yiiksek
volatiliteyi sergiliyor.

CNN ve RNN modellerinin varlik fiyatlarin1 tahmin etmedeki {istiin
performansi, verilerdeki karmagsik kaliplari ve bagimliliklar1 yakalama yeteneklerine
baglanabilir. Bu derin 6grenme modelleri, piyasa dinamiklerine iliskin degerli
icgoriiller saglama ve yatirimcilar ile analistler icin veriye dayali kararlar
kolaylagtirma potansiyeline sahiptir.

Bulgularin ¢ikarimlari, yatirim ve risk yonetimi stratejileri i¢in dnemlidir.
CNN ve RNN modellerinin iistiin tahmin dogrulugu, derin 6grenme tekniklerinin
birlestirilmesinin  varlik fiyatt tahminlerinin kesinligini artirabilecegini ve
yatirimeilarin portfoy tahsisi ve risk yonetimi stratejilerini optimize etmesine olanak
tanidigin1 gosteriyor.

Ayrica, oynaklik modellerinin ve tahmin hatalarinin analizi, yatirim
firsatlarinin ve piyasa oynakligiyla iliskili potansiyel risk faktorlerinin belirlenmesine
yardimci olabilir. Cesitli ekonomik donemlerde farkli wvarliklarin benzersiz
ozelliklerini anlamak, etkin portfdy c¢esitlendirmesine olanak tanir ve piyasa
oynakligryla iligkili potansiyel riskleri azaltir.

Calismanin  smirlamalar1  kabul edilmelidir. Analiz, ge¢mis verilere
dayaniyordu ve gelecekteki piyasa kosullari, tahmin modellerinin performansini
etkileyerek onemli 6lciide farklilik gosterebilir. Ek olarak, ¢alisma belirli bir varlik
grubuna (Altin, S&P500 ve Bitcoin) odaklandi ve bulgular diger finansal araglara
genellenemez.

Gelecekteki arastirmalar, diger gelismis tahmin modellerinin uygulamalarini
kesfedebilir ve farkli piyasa kosullarinda performanslarini degerlendirebilir. Devlet
politikalar1 veya jeopolitik faktdrler gibi dis olaylarin varlik fiyatlart tizerindeki
etkisinin arastirilmasi, dinamiklerinin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini
saglayabilir.

7. Arastirma Kodu

Seffaflig1 ve tekrar tiretilebilirligi kolaylastirmak i¢in bu ¢alismanin aragtirma
kodu GitHub'da mevcuttur. Kod, modelleme yaklagimlarinin uygulanmasini ve
COVID-19 salgimi sirasinda varlik yanitlarinin analizini igerir. Arastirmacilar ve ilgili
okuyucular, asagidaki baglantiy1r ziyaret ederek deneylere erisebilir ve deneyleri
cogaltabilir:

Bahgeci, Y. (2023). Covid-19 Pandemisi Siirecinde Bitcoin, Altin ve
S&P500 Reaksiyonlari i¢in Arastirma Kodu GitHub deposu Erisim:

https://github.com/yavuzBahceci/MsWorks/tree/main/msCodes

Bu arastirma kodu, bu caligmada kullanilan metodoloji ve veri analizi
teknikleri hakkinda ek bilgi saglar. Modelleme yaklagimlarinin daha ayrintil
incelenmesine olanak tanir ve bu arastirmada sunulan sonu¢ ve bulgularin
dogrulanmasini kolaylastirir.
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8. Kaynakgca

Kaynakga boliimii, arastirma makalesi boyunca atifta bulunulan veya atifta
bulunulan tiim kaynaklarin, yaymlarin ve ¢aligmalarin kapsamli bir listesini saglayan
cok onemli bir bilesendir. Bu boliim, diger arastirmacilarin ve kaynaklarin katkilarina
tesekkiir etmek, calismanin eksiksizligini gostermek ve okuyucularin daha fazla
calisma ve dogrulama icin belirtilen materyallere erismelerini saglamak igin
gereklidir.
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ABSTRACT
1. Introduction

The COVID-19 pandemic greatly affected the global financial markets and
economy in early 2020. Understanding asset responses during this uncertain period is
crucial. The pandemic has shifted investor sentiment and caused fluctuations in asset
prices. This study aims to examine the reactions of representative assets such as Gold,
S&P500 and Bitcoin in this volatile environment. The selected assets are important
because of their popularity and representation in the markets.

In the research, various models such as GARCH, MS-GARCH, CNN, RNN
were used to evaluate and understand the reactions of the entities. The performances
of these models were analyzed with measurement metrics such as Conditional
Volatility Estimation and MAPE to determine their similarities and differences. This
analysis can help market participants better understand how different assets might
react in crisis situations and tailor their strategies accordingly.

This work is critical not only for investors but also for financial institutions and
policy makers. Investors can benefit from the study's findings to gain a deeper
understanding of how assets are performing during the pandemic. Financial
institutions can refer to this information to develop their risk management strategies.
In addition, policy makers can generate strategies to manage current and future crises
more effectively, thanks to these analyses.

Overall, this research aims to provide important insights to market participants
by comprehensively analyzing how assets are responding during the COVID-19
pandemic. Specific identification of similarities and differences in the responses of
GOLD, S&P500, and Bitcoin provides valuable insight into the performance of these
assets in crisis situations.

2. Literature Review

This section provides a comprehensive review of the literature on asset
responses during crises, with a particular focus on the COVID-19 outbreak. Asset
behavior during times of crisis, particularly GOLD, S&P500 and Bitcoin, is
determined through analysis of key theories, concepts and previous findings. As
various studies show, financial markets often experience increased volatility and
uncertainty during these times. For example, the responses of major stock market
indices to the 2008 global financial crisis highlighted the interconnectedness and
contagious effects within and between markets.

The COVID-19 pandemic has unleashed a unique crisis scenario that has
profoundly impacted global financial markets in unprecedented ways. Recent research
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sheds light on asset dynamics and results in this period. Gold showed safe-haven
behavior and Bitcoin exhibited high volatility, especially in the early stages of the
pandemic. Also, while stock markets initially experienced sharp declines, government
bonds and gold responded positively during the crisis, serving as a safe haven.
However, energy commodities such as oil faced significant negative impacts.

Various modeling approaches have been used to analyze and predict asset
responses during crises, including traditional econometric models such as GARCH
and MS-GARCH, and deep learning models such as Convolutional Neural Networks
(CNN) and Recurrent Neural Networks (RNN). Comparative research has revealed
that deep learning models, especially CNN and RNN, outperform traditional models
in capturing nonlinear relationships and complex patterns.

However, gaps remain in the literature. There is a need for more comprehensive
analyzes covering the entire pandemic, detailed comparative studies of modeling
approaches, and research covering the responses of multiple asset classes during the
pandemic. The impact of policy interventions that are important during the COVID-
19 pandemic has not been adequately explored in terms of their impact on asset
responses.

As a result, this chapter reviews the most recent and important literature on
asset responses during crises, particularly during the COVID-19 pandemic, while also
highlighting existing gaps that the next sections will address, aiming for a detailed
analysis and comparative review of asset responses.

3. Dataset and Methodology

In Chapter 3, the research presents the methodologies used to measure
volatility and estimate time series. The dataset under analysis includes assets including
Gold, S&P500 and Bitcoin (BTC) that have been chosen to represent various financial
markets. Gold is an example of a safe haven, known for its stability and inflation
protection. The S&P500 index provides insights into the overall health of the stock
market, reflecting the performance of the top 500 publicly traded companies in the US.
As the first cryptocurrency, Bitcoin offers a unique perspective on the burgeoning
digital asset market. The data cover two different phases, pre-COVID-19 quantitative
easing and post-COVID-19 quantitative easing, which aim to evaluate model
performance in changing market conditions.

The four models at the center of the analysis include GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Variable Variance), MS-GARCH (Markov-switched
GARCH), CNN (Convolutional Neural Network) estimation, and RNN (Repetitive
Neural Network) estimation. The GARCH model is used to find conditional variance
in financial time series data, and MS-GARCH extends this by including volatility
regime keys. Originally designed for image recognition tasks, CNN forecasting is
adapted to forecast time series, while RNN forecasting is suitable for ordinal data that
helps reveal long-term asset price dynamics.

Evaluation metrics used to evaluate the performance of CNN and RNN Models
primarily focus on Mean Absolute Percent Error (MAPE) and a lower MAPE indicates
better prediction accuracy. Other metrics such as Root of Mean Squared Error (RMSE)
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and Average Absolute Error (MAE) are also considered to objectively compare
performance and understand the strengths and limitations of each approach.

The methodology is primarily aimed at providing economic interpretations and
inferences, not focusing on the technical aspects of forecasting models. Analyzing the
performance of models across different assets and timeframes provides insights into
the behavior of selected assets in various market conditions. Such insights can inform
investment decisions, risk management strategies and portfolio optimization
techniques. The research aims to bridge the gap between technical analysis and
economic interpretation and contribute to both academic research and practical
decision making in the financial sector.

4. Findings

This section presents the results obtained from applying the previously
described methodology on a data set. The results provide insights into the forecast
performance of the GARCH and MS-GARCH models using volatility data, as well as
the forecasting capacities of the CNN and RNN models for three assets: Gold, S&P500
and Bitcoin. The results are analyzed separately for the periods before and after the
COVID-19 outbreak to distinguish between variations in volatility patterns and
forecast accuracy.

For gold, it was showing volatility of 0.007 before COVID-19. Both CNN and
RNN deep learning models showed promising results; CNN gave estimates at 0.01%
MAPE and 289.76% MSE (RMSE: 17.02) and RNN at 0.01% MAPE and 465.8504
MSE (RMSE: 21.5836).

It revealed a volatility of 0.0117 for Gold in the post-COVID-19 era. The CNN
model predicted 0.01% MAPE and 449.12% MSE (RMSE: 21.19), while RNN gave
0.01% MAPE and 601.4707 MSE (RMSE: 24.5249). The GARCH Model estimate
was 0.079, while MS-GARCH estimated it at 0.1171.

Looking at the S&P500 before the pandemic, its model showed 0.0083
volatility. CNN and RNN models were estimated with 0.01% MAPE and 1691.55
MSE (RMSE: 41.13) and 0.01% MAPE and 3011.0630 MSE (RMSE: 54.8732),
respectively.

After the pandemic, it exhibited a volatility of 0.0166. CNN estimates were
0.01% MAPE and 1447.73 MSE (RMSE: 38.05), while RNN was 0.01% MAPE and
24947517 MSE (RMSE: 49.9475). The GARCH Model estimate was 0.051, while
MS-GARCH estimated it to be 0.66.

For Bitcoin, volatility was at 0.0426 before COVID-19. CNN estimates were
0.02% MAPE and 56503.24 MSE (RMSE: 237.70) and RNN 0.03% MAPE and
79358.1302 MSE (RMSE: 281.7058).

In the following period, it exhibited 0.0409 volatility. CNN resulted in 0.02%
MAPE and 546732.75 MSE (RMSE: 739.41) and RNN with 0.02% MAPE and
701246.3775 MSE (RMSE: 837.4045). The GARCH Model estimate was 0.035, while
MS-GARCH estimated it at 0.38.
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5. Discussion and Analysis

In this section, we analyze the GARCH, MS-GARCH results and the
performance of the CNN and RNN models to predict the behavior of Gold, S&P500
and Bitcoin. The dataset covers the pre- and post-COVID-19 periods and allows us to
evaluate the impact of the pandemic on volatility models and forecasts.

GARCH provided insights on asset volatility for both periods, but failed to
deliver accurate forecasts. MS-GARCH captures regime changes, showing different
patterns of volatility before and after COVID-19.

CNN and RNN models outperform GARCH and MS-GARCH, showing
promising predictive performance for all assets. It effectively captured complex
patterns and demonstrated adaptability during market disruptions.

Results include financial forecasts enhanced by advanced machine learning
techniques such as CNN and RNN. Understanding the impact of COVID-19 on asset
volatility is vital for risk assessment and financial decision making.

Analysis of reaction differences during COVID-19 reveals increased volatility
for all assets post-COVID-19. Gold and Bitcoin exhibit higher correlations in both
periods, showing similar volatility patterns and joint action. The S&P500 shows
weaker correlations with Gold and Bitcoin due to different underlying factors.

The study highlights the benefits of deep learning for financial forecasting, the
impact of COVID-19 on asset volatility, and the importance of considering exceptional
periods in forecasting models. Understanding correlations between assets improves
portfolio diversification strategies for informed and flexible financial decisions.

6. Conclusion

In this Section, we have presented a detailed analysis of various forecasting
models, including GARCH, MS-GARCH, CNN, and RNN, to predict asset prices
(Gold, S&P500 and Bitcoin) in the pre-COVID-19 and post-COVID-19 periods. The
accuracy of the models was evaluated using evaluation criteria such as Mean Absolute
Percent Error (MAPE) and Mean Error Squared (MSE). Additionally, we analyzed the
actual and conditional volatility of the GARCH and MS-GARCH models.

The findings revealed that the CNN and RNN models outperformed other
models in terms of prediction accuracy. Deep learning models, CNN and RNN, have
demonstrated superior predictive capabilities in capturing complex asset price patterns
and dynamics.

In the pre-COVID-19 era, all three assets (Gold, S&P500 and Bitcoin)
exhibited different patterns of volatility and forecast performance. Gold, traditionally
considered a safe-haven asset, showed relatively lower volatility compared to the
S&P500 and Bitcoin. The stock market represented by the S&P500 experienced higher
volatility but relatively higher predictability.
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As a cryptocurrency, Bitcoin has exhibited the highest volatility, presenting
both challenges and opportunities for prediction models.

In the post-COVID-19 era, the pandemic has significantly affected asset
dynamics. While gold retained its safe-haven status, volatility increased significantly
compared to the pre-COVID-19 era. The S&P500 also experienced high volatility,
reflecting the economic uncertainties caused by the pandemic. Bitcoin continued to
exhibit high volatility, sensitive to external events and investor sentiment.

The economic interpretation of the findings highlights that during times of
economic turbulence such as the COVID-19 pandemic, traditional safe-haven assets
such as Gold tend to experience increased volatility, albeit relatively lower than other
assets. The stock market represented by the S&P500 faces significant volatility,
despite higher predictability. As a cryptocurrency, Bitcoin exhibits the highest
volatility, sensitive to market sensitivities and external influences.

The superior performance of CNN and RNN models in predicting asset prices
can be attributed to their ability to capture complex patterns and dependencies in the
data. These deep learning models have the potential to provide valuable insights into
market dynamics and facilitate data-driven decisions for investors and analysts.

The implications of the findings are important for investment and risk
management strategies. The superior prediction accuracy of the CNN and RNN models
shows that combining deep learning techniques can increase the precision of asset
price predictions, allowing investors to optimize their portfolio allocation and risk
management strategies.

In addition, analysis of volatility patterns and forecast errors can help identify
investment opportunities and potential risk factors associated with market volatility.
Understanding the unique characteristics of different assets in various economic
periods allows for effective portfolio diversification and reduces the potential risks
associated with market volatility.

The limitations of the study should be acknowledged. The analysis was based
on historical data, and future market conditions may differ significantly, affecting the
performance of forecast models. Additionally, the study focused on a specific set of
assets (Gold, S&P500 and Bitcoin) and the findings cannot be generalized to other
financial instruments.

Future research may explore applications of other advanced forecasting models
and evaluate their performance in different market conditions. Investigating the impact
of external events such as government policies or geopolitical factors on asset prices
can provide a more comprehensive understanding of their dynamics.

7. Research Code

Research code for this work is available on GitHub to facilitate transparency
and reproducibility. The code includes the application of modeling approaches and
analysis of asset responses during the COVID-19 pandemic. Researchers and
interested readers can access and reproduce experiments by visiting the link below
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Bahceci, Y. (2023). Research Code for Bitcoin, Gold and S&P500 Reactions
in the Covid-19 Pandemic Process GitHub repository Access:

https://github.com/yavuzBahceci/MsWorks/tree/main/msCodes

This research code provides additional information on the methodology and
data analysis techniques used in this study. It allows for a more detailed examination
of modeling approaches and facilitates the validation of the results and findings
presented in this research.

8. References

The references section is a very important component that provides a
comprehensive list of all sources, publications and studies cited or cited throughout
the research paper. This section is required to acknowledge the contributions of other
researchers and resources, to demonstrate the completeness of the study, and to allow
readers access to the materials cited for further study and validation.
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RESUME
1. Introduction

La pandémie de COVID-19’a fortement affect¢ les marchés financiers et
'économie mondiale au début de 2020. Il est crucial de comprendre les réactions des
actifs pendant cette période incertaine. La pandémie a modifié¢ le sentiment des
investisseurs et provoqué des fluctuations des prix des actifs. Cette étude vise a
examiner les réactions d'actifs représentatifs tels que I'or, le S&P500 et le Bitcoin dans
cet environnement volatil. Les actifs sélectionnés sont importants en raison de leur
popularité et de leur représentation sur les marchés.

Dans la recherche, divers modéeles tels que GARCH, MS-GARCH, CNN, RNN
ont été utilisés pour évaluer et comprendre les réactions des entités. Les performances
de ces modeles ont été analysées avec des métriques de mesure telles que 1'estimation
conditionnelle de la volatilit¢ et MAPE pour déterminer leurs similitudes et leurs
différences. Cette analyse peut aider les acteurs du marché a mieux comprendre
comment différents actifs pourraient réagir dans des situations de crise et a adapter
leurs stratégies en conséquence.

Ce travail est essentiel non seulement pour les investisseurs, mais aussi pour
les institutions financiéres et les décideurs politiques. Les investisseurs peuvent
bénéficier des conclusions de I'étude pour mieux comprendre la performance des actifs
pendant la pandémie. Les institutions financieres peuvent se référer a ces informations
pour développer leurs stratégies de gestion des risques. De plus, les décideurs
politiques peuvent générer des stratégies pour gérer plus efficacement les crises
actuelles et futures, grace a ces analyses.

Dans I'ensemble, cette recherche vise a fournir des informations importantes
aux acteurs du marché en analysant de maniére approfondie la fagcon dont les actifs
réagissent pendant la pandémie de COVID-19. L'identification spécifique des
similitudes et des différences dans les réponses de 1'OR, du S&P500 et du Bitcoin
fournit des informations précieuses sur la performance de ces actifs dans les situations
de crise.

2. Revue de la littérature

Cette section fournit une revue complete de la littérature sur les réponses des
actifs pendant les crises, avec un accent particulier sur 1'épidémie de COVID-19. Le
comportement des actifs en temps de crise, en particulier 'OR, le S&P500 et le Bitcoin,
est déterminé par l'analyse des théories clés, des concepts et des découvertes
précédentes. Comme le montrent diverses études, les marchés financiers connaissent
souvent une volatilité et une incertitude accrues pendant ces périodes. Par exemple, les
réponses des principaux indices boursiers a la crise financiére mondiale de 2008 ont
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mis en évidence l'interdépendance et les effets contagieux au sein des marchés et
entre eux.

La pandémie de COVID-19 a déclenché un scénario de crise unique qui a
profondément impacté les marchés financiers mondiaux de maniére sans précédent.
Des recherches récentes mettent en lumiere la dynamique et les résultats des actifs au
cours de cette période. L'or a montré un comportement de valeur refuge et le Bitcoin
a affiché une forte volatilité, en particulier dans les premiers stades de la pandémie.
De plus, alors que les marchés boursiers ont initialement connu de fortes baisses, les
obligations d'Etat et I'or ont réagi positivement pendant la crise, servant de valeur
refuge. Cependant, les maticres premicres énergétiques telles que le pétrole ont subi
des impacts négatifs importants.

Diverses approches de modélisation ont été utilisées pour analyser et prédire
les réponses des actifs pendant les crises, y compris les modeles économétriques
traditionnels tels que GARCH et MS-GARCH, et les mod¢les d'apprentissage en
profondeur tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de
neurones récurrents (RNN). Des recherches comparatives ont révélé que les modeles
d'apprentissage en profondeur, en particulier CNN et RNN, surpassent les modeles
traditionnels en capturant les relations non linéaires et les modéles complexes.

Cependant, des lacunes subsistent dans la littérature. Il est nécessaire
d'effectuer des analyses plus complétes couvrant I'ensemble de la pandémie, des études
comparatives détaillées des approches de modélisation et des recherches couvrant les
réponses de plusieurs classes d'actifs pendant la pandémie. L'impact des interventions
politiques qui sont importantes pendant la pandémie de COVID-19 n'a pas été
suffisamment exploré en termes d'impact sur les réponses patrimoniales.

En conséquence, ce chapitre passe en revue la littérature la plus récente et la
plus importante sur les réponses patrimoniales pendant les crises, en particulier
pendant la pandémie de COVID-19, tout en soulignant les lacunes existantes que les
prochaines sections aborderont, dans le but d'une analyse détaillée et d'un examen
comparatif des réponses patrimoniales.

3. Ensemble de données et Méthodologie

Au chapitre 3, la recherche présente les méthodologies utilisées pour mesurer
la volatilité et estimer les séries chronologiques. L'ensemble de données analysé
comprend des actifs tels que I'or, le S&P500 et le Bitcoin (BTC) qui ont été choisis
pour représenter divers marchés financiers. L'or est un exemple de valeur refuge,
connue pour sa stabilité et sa protection contre l'inflation. L'indice S&P500 donne un
apercu de la santé globale du marché boursier, reflétant la performance des 500
premiéres sociétés cotées en bourse aux Etats-Unis. En tant que premiére crypto-
monnaie, Bitcoin offre une perspective unique sur le marché en plein essor des actifs
numériques. Les données couvrent deux phases différentes, I'assouplissement
quantitatif pré-COVID-19 et l'assouplissement quantitatif post-COVID-19, qui visent
a évaluer les performances du modéle dans des conditions de marché changeantes.

Les quatre mod¢les au centre de I'analyse comprennent GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Variable Variance), MS-GARCH (Markov-switched
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GARCH), CNN (Convolutional Neural Network) et RNN (Repetitive Neural
Network). Le modele GARCH est utilisé pour trouver la variance conditionnelle dans
les données de séries chronologiques financiéres, et MS-GARCH étend cela en
incluant des clés de régime de volatilité. Congues a l'origine pour les taches de
reconnaissance d'images, les prévisions CNN sont adaptées aux séries chronologiques
de prévision, tandis que les prévisions RNN conviennent aux données ordinales qui
aident a révéler la dynamique des prix des actifs a long terme.

Les métriques d'évaluation utilisées pour évaluer les performances des modéles
CNN et RNN se concentrent principalement sur l'erreur absolue moyenne en
pourcentage (MAPE) et une MAPE inférieure indique une meilleure précision de
prédiction. D'autres mesures telles que la racine de l'erreur quadratique moyenne
(RMSE) et l'erreur absolue moyenne (MAE) sont également prises en compte pour
comparer objectivement les performances et comprendre les forces et les limites de
chaque approche.

La méthodologie vise principalement a fournir des interprétations et des
inférences économiques, et non a se concentrer sur les aspects techniques des modéles
de prévision. L'analyse des performances des modeles sur différents actifs et délais
fournit des informations sur le comportement des actifs sélectionnés dans diverses
conditions de marché. Ces informations peuvent éclairer les décisions
d'investissement, les stratégies de gestion des risques et les techniques d'optimisation
de portefeuille. La recherche vise a combler le fossé entre l'analyse technique et
l'interprétation économique et a contribuer a la fois a la recherche universitaire et a la
prise de décision pratique dans le secteur financier.

4. Conclusions

Cette section présente les résultats obtenus en appliquant la méthodologie
décrite précédemment sur un ensemble de données. Les résultats donnent un apercu
des performances prévisionnelles des modeles GARCH et MS-GARCH utilisant les
données de volatilité, ainsi que des capacités de prévision des modeles CNN et RNN
pour trois actifs : I'or, le S&P500 et le Bitcoin. Les résultats sont analysés séparément
pour les périodes avant et apres 'épidémie de COVID-19 afin de faire la distinction
entre les variations des modeles de volatilité et I'exactitude des prévisions.

Pour l'or, il affichait une volatilité de 0,007 avant le COVID-19. Les mod¢les
d'apprentissage en profondeur CNN et RNN ont montré des résultats prometteurs ;
CNN a donné des estimations a 0,01 % MAPE et 289,76 % MSE (RMSE : 17,02) et
RNN a 0,01 % MAPE et 465,8504 MSE (RMSE : 21,5836).

Il a révélé une volatilité¢ de 0,0117 pour l'or dans I'ére post-COVID-19. Le
modele CNN a prédit 0,01 % MAPE et 449,12 % MSE (RMSE : 21,19), tandis que
RNN a donné 0,01 % MAPE et 601,4707 MSE (RMSE : 24,5249). L'estimation du
modele de GARCH était de 0,079, tandis que Mme-GARCH I'estimait a 0,1171.

En regardant le S&P500 avant la pandémie, son modele affichait une volatilité
de 0,0083. Les modeles CNN et RNN ont été estimés avec 0,01 % MAPE et 1691,55
MSE (RMSE : 41,13) et 0,01 % MAPE et 3011,0630 MSE (RMSE : 54,8732),
respectivement.
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Aprées la pandémie, il a affiché une volatilit¢ de 0,0166. Les estimations de
CNN étaient de 0,01 % MAPE et 1 447,73 MSE (RMSE : 38,05), tandis que RNN
¢tait de 0,01 % MAPE et 2 494,7517 MSE (RMSE : 49,9475). L'estimation du modéle
de GARCH était de 0,051, tandis que Mme-GARCH I'estimait a 0,66.

Pour Bitcoin, la volatilité était de 0,0426 avant COVID-19. Les estimations
CNN étaient de 0,02 % MAPE et 56503,24 MSE (RMSE : 237,70) et RNN de 0,03 %
MAPE et 79358,1302 MSE (RMSE : 281,7058).

Au cours de la période suivante, il a affiché une volatilité¢ de 0,0409. CNN a
donné 0,02 % MAPE et 546732,75 MSE (RMSE : 739,41) et RNN avec 0,02 % MAPE
et 701246,3775 MSE (RMSE : 837,4045). L'estimation du modéle de GARCH était
de 0,035, tandis que Mme-GARCH l'estimait a 0,38.

5. Discussion et analyse

Dans cette section, nous analysons les résultats GARCH, MS-GARCH et les
performances des modeles CNN et RNN pour prédire le comportement de l'or, du
S&P500 et du Bitcoin. L'ensemble de données couvre les périodes pré et post-COVID-
19 et nous permet d'évaluer 1'impact de la pandémie sur les modeles et les prévisions
de volatilité.

GARCH a fourni des informations sur la volatilit¢ des actifs pour les deux
périodes, mais n'a pas fourni de prévisions précises. MS-GARCH capture les
changements de régime, montrant différents modeles de volatilité avant et apres
COVID-19.

Les modeles CNN et RNN surpassent GARCH et MS-GARCH, montrant des
performances prédictives prometteuses pour tous les actifs. Il a capturé efficacement
des modeles complexes et a fait preuve d'adaptabilité lors des perturbations du marché.

Les résultats incluent des prévisions financi¢res améliorées par des techniques
avancées d'apprentissage automatique telles que CNN et RNN. Comprendre 1'impact
du COVID-19 sur la volatilité des actifs est essentiel pour 1'évaluation des risques et
la prise de décision financicre.

L'analyse des différences de réaction pendant le COVID-19 révéele une
volatilité accrue pour tous les actifs apres le COVID-19. L'or et le Bitcoin présentent
des corrélations plus élevées au cours des deux périodes, montrant des modeles de
volatilité¢ similaires et une action conjointe. Le S&P500 montre des corrélations plus
faibles avec I'or et le Bitcoin en raison de différents facteurs sous-jacents.

L'é¢tude met en évidence les avantages de l'apprentissage en profondeur pour
les prévisions financieres, l'impact du COVID-19 sur la volatilit¢ des actifs et
l'importance de prendre en compte les périodes exceptionnelles dans les modeles de
prévision. Comprendre les corrélations entre les actifs améliore les stratégies de
diversification de portefeuille pour des décisions financiéres éclairées et flexibles.
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6. Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté une analyse détaillée de divers modeles
de prévision, notamment GARCH, MS-GARCH, CNN et RNN, pour prédire les prix
des actifs (or, S&P500 et Bitcoin) dans les périodes pré-COVID-19 et post-COVID-
19. La précision des modeles a été évaluée a 'aide de criteres d'évaluation tels que le
pourcentage d'erreur absolue moyenne (MAPE) et l'erreur quadratique moyenne
(MSE). De plus, nous avons analysé la volatilité réelle et conditionnelle des modeles
GARCH et MS-GARCH.

Les résultats ont révélé que les modéles CNN et RNN surpassaient les autres
modeles en termes de précision de prédiction. Les modeles d'apprentissage en
profondeur, CNN et RNN, ont démontré des capacités prédictives supérieures pour
capturer les modeles et la dynamique complexes des prix des actifs.

A T'ére pré-COVID-19, les trois actifs (or, S&P500 et Bitcoin) présentaient
différents modeles de wvolatilit¢ et de performances prévisionnelles. L'or,
traditionnellement considéré comme un actif refuge, a montré une volatilité
relativement plus faible par rapport au S&P500 et au Bitcoin. Le marché boursier
représenté par le S&P500 a connu une volatilité plus élevée mais une prévisibilité
relativement plus élevée.

En tant que crypto-monnaie, Bitcoin a présenté la plus grande volatilité,
présentant a la fois des défis et des opportunités pour les modéles de prédiction.

Dans l'¢re post-COVID-19, la pandémie a considérablement affecté la
dynamique des actifs. Alors que 1'or a conservé son statut de valeur refuge, la volatilité
a considérablement augmenté par rapport a l'ére pré-COVID-19. Le S&P500 a
¢galement connu une forte volatilité, reflétant les incertitudes économiques causées
par la pandémie. Bitcoin a continué¢ a afficher une volatilité élevée, sensible aux
événements externes et au sentiment des investisseurs.

L'interprétation économique des résultats souligne qu'en période de
turbulences économiques telles que la pandémie de COVID-19, les actifs refuges
traditionnels tels que l'or ont tendance a connaitre une volatilité accrue, bien que
relativement plus faible que les autres actifs. Le marché boursier représenté par le
S&P500 fait face a une volatilité importante, malgré une plus grande prévisibilité. En
tant que crypto-monnaie, Bitcoin présente la volatilité la plus élevée, sensible aux
sensibilités du marché et aux influences externes.

La performance supérieure des modeles CNN et RNN dans la prévision des
prix des actifs peut étre attribuée a leur capacité a capturer des modeles complexes et
des dépendances dans les données. Ces modeles d'apprentissage en profondeur ont le
potentiel de fournir des informations précieuses sur la dynamique du marché et de
faciliter les décisions basées sur les données pour les investisseurs et les analystes.

Les implications des résultats sont importantes pour les stratégies
d'investissement et de gestion des risques. La précision de prédiction supérieure des
modeles CNN et RNN montre que la combinaison de techniques d'apprentissage en
profondeur peut augmenter la précision des prévisions de prix des actifs, permettant
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aux investisseurs d'optimiser leurs stratégies d'allocation de portefeuille et de gestion
des risques.

De plus, I'analyse des schémas de volatilité et des erreurs de prévision peut
aider a identifier les opportunités d'investissement et les facteurs de risque potentiels
associés a la volatilit¢ du marché. Comprendre les caractéristiques uniques des
différents actifs au cours de diverses périodes économiques permet une diversification
efficace du portefeuille et réduit les risques potentiels associés a la volatilité des
marchés.

Les limites de I'¢tude doivent étre reconnues. L'analyse était basée sur des
données historiques, et les conditions futures du marché peuvent différer
considérablement, affectant la performance des modeles de prévision. De plus, I'étude
s'est concentrée sur un ensemble spécifique d'actifs (Or, S&P500 et Bitcoin) et les
résultats ne peuvent pas étre généralisés a d'autres instruments financiers.

Les recherches futures pourraient explorer les applications d'autres modeles de
prévision avancés et évaluer leurs performances dans différentes conditions de marché.
L'étude de I'impact d'événements externes tels que les politiques gouvernementales ou
les facteurs géopolitiques sur les prix des actifs peut fournir une compréhension plus
compléte de leur dynamique.

7. Code de recherche

Le code de recherche de ce travail est disponible sur GitHub pour faciliter la
transparence et la reproductibilité. Le code comprend l'application d'approches de
modélisation et I'analyse des réponses des actifs pendant la pandémie de COVID-19.
Les chercheurs et les lecteurs intéressés peuvent accéder et reproduire des expériences
en visitant le lien ci-dessous :

Bahceci, Y. (2023). Code de recherche pour les réactions Bitcoin, Gold et
S&P500 dans le référentiel GitHub du processus pandémique COVID-19 Acceés :

https://github.com/yavuzBahceci/MsWorks/tree/main/msCodes

Ce code de recherche fournit des informations supplémentaires sur la
méthodologie et les techniques d'analyse des données utilisées dans cette étude. 11
permet un examen plus détaillé des approches de modélisation et facilite la validation
des résultats et des constatations présentés dans cette recherche.

8. Références

La section des références est un élément trés important qui fournit une liste
complete de toutes les sources, publications et études citées ou citées tout au long du
document de recherche. Cette section est nécessaire pour reconnaitre les contributions
d'autres chercheurs et ressources, pour démontrer l'exhaustivité de I'é¢tude et pour
permettre aux lecteurs d'accéder aux documents cités pour une étude et une validation
plus approfondies.



1. GIRiS
1.1. Arkaplan

2020'nin baglarinda patlak veren COVID-19 salgini, kiiresel finans piyasalari
iizerinde derin bir etki biraktr. Onceki olaganiistii donemlerin finansal piyasalarda
belirsizlik ve dalgalanmalar1 nasil tetikledigini Bernanke (2009) gibi ekonomistler
vurgulamiglardi. Bernanke'nin 2008 krizi lizerine degerlendirmeleri (2009), pandemik
stireclerin de benzer ekonomik sorunlar1 nasil tetikleyebilecegi konusunda 6nemli bir
ongorii sunar. Fama'nin (1970) etkin piyasa hipoteziyle, piyasalarin tiim bilgilere hizla
tepki verdigini belirtmesi, bu tip biiyiik 6l¢ekli olaylarin piyasa dinamikleri tizerindeki
derin etkileriyle kapsaminda tekrar degerlendirilmesi gerektigini gosterir.

1.2. Calismanin Onemi

Bu aragtirma, COVID-19 doneminde ii¢ temel varligin, yani Altin, S&P500 ve
Bitcoin’in tepkilerini arastirmay1 amacglamaktadir. Bu varliklar, farkli pazarlardaki
temsili yapilar1 ve yatirnmcilar arasindaki popiilariteleri nedeniyle se¢ilmistir. Bu
calisma, GARCH, MS-GARCH modelleriyle oynaklik tahmin eder ve CNN ve RNN
modellerinin performansini da analiz ederek varlik reaksiyonlarindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1 belirlemeyi amaglamaktadir. Bu tepkileri anlamak, piyasa katilimcilarinin
kriz zamanlarinda farkli varliklarin davranislar1 hakkinda bilgi edinmelerine ve risk
yOnetimi stratejilerini gelistirmelerine yardimeci olabilir.

Bu c¢alisgma, COVID-19 doneminde Altin, S&P500 ve Bitcoin’in tepkilerini
inceleyerek, Markowitz'in (1952) portfoy sec¢imi teorisine ve Shiller'in (1981) hisse
senedi fiyat hareketlerine dair tespitlerine modern bir yaklasim sunmayi amaglar.
Markowitz'in risk-diversifikasyon ilkesi (1952) ve Shiller'in varlik fiyat hareketleri
hakkindaki gézlemleri (1981), bu ti¢ varligin pandemi sirasindaki tepkilerinin daha iyi
anlagilmasinda 6nemli bir temel olusturabilir.

Bu calismanin bulgulari, cesitli paydaslar i¢in pratik c¢ikarimlara sahiptir.
Yatirimcilar, pandemi sirasinda farkli varliklarin nasil performans gosterdigine dair
daha derin bir anlayistan faydalanarak daha bilin¢li yatirim kararlari almalarim
saglayabilir. Finansal kurumlar, portfdylerinin dayanikliligin1 degerlendirmek ve risk
yOnetimi stratejilerini iyilestirmek icin bu iggdriileri kullanabilir. Politika yapicilar,
mevcut politikalarin etkinligi hakkinda degerli bilgiler edinebilir ve gelecekteki
krizleri daha iyi hafifletmek i¢in ayarlamalar yapmay1 diisiinebilir. Genel olarak bu
aragtirma, krizler sirasinda varlik tepkilerine iliskin mevcut bilgi birikimine katkida
bulunur ve piyasa katilimeilari i¢in degerli i¢goriiler saglar.

1.3. Arastirma Hedefi

Bu c¢aligmanin temel amaci, bir dizi modelleme yaklagimi kullanarak COVID-19
salgin1 sirasinda varlik tepkilerindeki benzerlikleri ve farkliliklar1 kesfetmektir.



Calisma 6zellikle Altin, S&P500 ve Bitcoin i¢in volatilite tahmin etmede GARCH,
MS-GARCH, varlik fiyatlarim1 tahmin etmede CNN ve RNN modellerinin
performansini karsilastirmaya odaklaniyor. Calisma, Kosullu oynaklik verilerini ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) gibi degerlendirme metriklerini kullanarak
model performansini degerlendirerek, bu varliklarin kriz sirasinda ne 6lgiide benzer
veya farkli tepki verdigine 151k tutmay1 amacliyor.

1.4. Arastirma Sorulari
Arastirma asagidaki sorular tarafindan yonlendirilir.

Altin, S&P500 ve Bitcoin, COVID-19 salgin sirasinda nasil tepki verdi?

Bu varliklarin tepkilerindeki benzerlikler ve farkliliklar nelerdir?

GARCH, MS-GARCH oynaklik tahminleri nelerdir ve ne 6lgiide etkili bir
sekilde tahmin ediyor?

CNN ve RNN modelleri varlik fiyatlarint COVID-19 6ncesi ve sonrasinda ne
ol¢tide etkili bir sekilde tahmin ediyor?

1.5. Metodoloji

Arastirma hedeflerine ulagmak i¢in, bu ¢alisma nicel bir arastirma tasarimi
kullanmaktadir. Veri seti, COVID-19 6ncesi ve sonrast donemleri igerir ve pandemi
sirasinda ve sonrasinda varlik reaksiyonlarinin kapsamli bir analizine olanak tanir.
GARCH ve MS-GARCH modelleri oynaklig1 yakalamaya calisirken, CNN ve RNN
modelleri tarihsel verilere dayali tahminler saglar. Analiz i¢in kullanilan veri seti,
Altin, S&P500 ve Bitcoin i¢in giin sonu fiyat verilerini igerir. MAPE gibi
degerlendirme olgiitleri, modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu
metrikler, modelin tahmin performansinin niceliksel bir dl¢iisiinii saglar ve farkl
modelleme yaklagimlarinin karsilastirilmasina izin verir. Calisma ayrica her bir
modelle ilgili potansiyel sinirlamalar1 ve varsayimlari da dikkate alir.

1.6. Calismanin Organizasyonu

Bu aragtirma, yapilandirilmis ve kapsamli bir analiz saglamak i¢in birkag
boliim halinde diizenlenmistir. Mevcut boliim olan 1. Bolim, COVID-19 salgininin
kiiresel finansal piyasalar lizerindeki etkisi ve aragtirmanin gerekgesi hakkinda arka
plan bilgileri saglayarak calismaya bir giris niteligindedir. 2. Boliim, krizler sirasinda
varlik tepkileri ve g¢esitli modelleme tekniklerinin uygulanmasina iliskin ilgili
literatiiriin bir incelemesini sunar. Boliim 3, kullanilan veri ve modellerin tanimi ve
bunlarin uygulanmasi1 da dahil olmak {izere, bu ¢alismada kullanilan veri seti ve
metodolojiye genel bir bakis sunmaktadir. 4. B6liim, analizin sonuglarini sunar. 5.
Boliim bulgular1 yorumlar, sonuglarini tartisir ve 6nceki arastirmalarla karsilastirir.
Son olarak, Bolim 6, temel bulgular1 Ozetleyerek, arastirmanin sinirlamalarini
vurgulayarak ve gelecekteki arastirmalar i¢in dneriler sunarak ¢aligmay1 sonlandirir.

Ozetle, bu arastirma, COVID-19 salgin1 sirasinda varlik tepkilerinin titiz bir
analizini saglamayir amaglamaktadir. Calisma, farkli modellerin performansin
inceleyerek Altin, S&P500 ve Bitcoin'in tepkilerindeki benzerlikleri ve farkliliklar:
belirlemeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismanin bulgulari, krizle ilgili varlik tepkilerine
iliskin mevcut literatiire katkida bulunacak ve piyasa katilimcilarina riskleri yonetme
ve bilingli yatirim kararlar1 verme konusunda degerli bilgiler saglayacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI
2.1. Giris

Bu boliim, COVID-19 salginina ve diger tarihi kriz donemlerine odaklanarak,
krizler sirasinda varlik tepkilerine iligkin literatiiriin kapsamli bir incelemesini sunar.
Inceleme, kriz zamanlarinda varlik tepkileriyle ilgili temel teorileri, kavramlari ve
onceki bulgular1 belirlemeyi amaclamaktadir. Bu boliim, son ve énemli makaleleri
inceleyerek sonraki analiz i¢in temel olusturur ve COVID-19 salgini baglaminda
varlik tepkilerinin anlagilmasina katkida bulunur.

2.2 Para Politikas1 Genisletmesinin Yatirom Araci Fiyatlandirmasina
Etkisi

Para politikasi, genel ekonomik ortami sekillendirmede ve finansal piyasalari
etkilemede ¢ok 6nemli bir rol oynar. Diinyanin dort bir yanindaki merkez bankalari,
ekonomik biiylimeyi ve yatirimi tegvik etmek igin genellikle faiz oranlarini diistirmek
veya niceliksel genisleme yapmak gibi genisletici para politikalart kullanir. Bu
literatiir taramasi, akademik arastirmalar tarafindan saglanan ampirik kanitlara ve
teorik cercevelere odaklanarak, para politikasi genislemesi ile yatirim araglarinin
fiyatlandirilmasi arasindaki iliskiyi kesfetmeyi amaglamaktadir.

2.2.1. Teorik Cerceveler

Para politikasinin yatinm araglar1 {izerindeki etkilerini anlamak i¢in ¢esitli
varlik fiyatlama modelleri temel olugturmaktadir. Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma
Modeli (CAPM), faiz oranlarinin varlik fiyatlarinin belirlenmesinde merkezi oldugunu
ve para politikasindaki degisikliklerin varlik Fiyatlamalarini etkiledigini varsayar.
Fama ve French (1993) 'in Ug¢ Faktér Modeli, bu kavrami, para politikasmnin varlik
fiyatlandirmasin etkiledigi potansiyel kanallar olarak asir1 piyasa getirisi ve firma
biiytikliigii gibi ek faktorleri igerecek sekilde genisletir.

Etkin Piyasa Hipotezi (EMH), finansal piyasalarin mevcut tiim bilgileri verimli
bir sekilde yansittigini ve para politikasi degisikliklerinin hizla varlik fiyatlarina dahil
edildigini ima eder. Bununla birlikte, Yar1 Gii¢li Form EMH, varlik fiyatlarinin ancak
kamuya agik bilgiler yayinlandiktan sonra ayarlanabilecegini kabul ederek, para
politikas1 siirprizlerinden kaynaklanan kisa vadeli piyasa verimsizlikleri olasiligini
ortaya cikariyor.

2.2.2. Ampirik Kamtlar

Para politikas1 eylemleri kisa vadeli faiz oranlarin1 dogrudan etkiler ve bu da
tahvil getirilerini etkiler. Bernanke ve Kuttner (2005) gibi ampirik ¢alismalar, para



politikas1 kararlar1 nedeniyle kisa vadeli faiz oranlarindaki degisikliklerin, tiim getiri
egrisinde kaymalara yol acarak devlet tahvillerinin ve sirket borglarinin
fiyatlandirilmasin etkiledigini buluyor.

Para politikas1 genislemesinin hisse senedi piyasalari lizerinde ¢esitli etkileri
olabilir. Gagnon ve ark. (2011) ve Krishnamurthy ve Vissing-Jorgensen (2011),
yatirimeilarin sabit getirili menkul kiymetlerdeki diisiik getirilere yanit olarak daha
yiiksek getiriler aramas1 nedeniyle niceliksel genisleme politikalarinin hisse senedi
fiyatlar1 izerinde olumlu etkileri oldugunu ortaya koymaktadir.

Para politikas1 eylemleri, 6zellikle faiz oran1 degisiklikleri de doviz kurlarini
ve emtia fiyatlarm etkiler. Ornegin, Vacha ve Barunik (2012), geleneksel olmayan
para politikalarinin doviz kuru dinamiklerini etkiledigini ve uluslararas1 yatirim
araclarini etkileyen para birimi uyumsuzluklarina yol agtigini gostermektedir.

2.2.3. iletim Kanallar1

Para politikasindaki genisleme, kredi kanallar1 araciligiyla yatirim araglarinin
fiyatlanmasini etkileyebilmektedir. Faiz oranlar1 diistiikce, firmalar ve bireyler icin
bor¢lanma maliyetleri diiser, bu da yatirimlarin artmasma ve varlik fiyatlarinin
yiikselmesine neden olur.

Gelecekteki para politikas1 eylemleriyle ilgili beklentiler, yatirim kararlarini ve
varlik fiyatlandirmasini etkileyebilir. Merkez bankalar1 tarafindan saglanan ileriye
doniik rehberlik, yatirnmcilarin gelecekteki politika algilarimi etkileyerek yatirim
stratejilerinde ve varlik degerlemelerinde ayarlamalar yapilmasina neden olabilir.

2.2.4 Sonug

Para politikas1 genislemesi ile yatirim araglarinin fiyatlanmasi arasindaki iligki
karmasik ve c¢ok yonli bir konudur. Ampirik kanitlar, para politikasindaki
degisikliklerin varlik fiyatlarmi, o6zellikle faiz oranlarini, tahvil getirilerini, hisse
senedi piyasalarini, doviz kurlarimi ve emtia fiyatlarim1 6nemli Olglide etkiledigini
gostermektedir. Para politikasinin yatirim araci fiyatlarimi etkiledigi alanlar iletim
kanallar1, kredi kanali ve beklentiler kanalidir. Bu baglantilarin anlagilmasi, para
politikas1 eylemlerine yanit olarak finansal piyasalarda gezinmede yatirimcilar,
politika yapicilar ve piyasa katilimcilart i¢in ¢ok dnemlidir.

2.3. Kriz Sirasinda Varhk Tepkileri

Kriz zamanlarinda, finansal piyasalar, varlik fiyatlarinda 6nemli degisimlere
yol agan artan oynaklik ve belirsizlik yasarlar. Onceki krizler sirasinda farkl
varliklarin tepkilerini inceleyen birka¢ calisma, varlik davranisinin kaliplart ve
dinamikleri hakkinda fikir veriyor. Ornegin, Smith ve ark. (2020), biiyiik hisse senedi
endekslerinin 2008 kiiresel mali krizine tepkilerini analiz ederek, piyasalar i¢inde ve
arasinda birbirine baglilig1 ve bulasici etkileri vurguladi. Krizin kiiresel olarak hisse
senedi fiyatlarinda keskin bir diisise yol agtigin1 ve hisse senedi piyasalarinin
senkronize bir tepkisine isaret ettigini buldular.

2.4. COVID-19 Pandemisi ve Varhk Tepkileri



COVID-19 salgim, kiiresel finans piyasalarini benzeri goriilmemis sekillerde
etkileyen benzersiz bir kriz senaryosu sundu. Son arastirmalar, bu kriz sirasinda
varliklarin tepkilerini anlamaya odaklanarak belirli dinamiklere ve sonuglara 151k
tutuyor. Ornegin, Zhang ve Kang (2021), salgmin ilk asamalarinda Altin, S&P500 ve
Bitcoin'in tepkilerini inceleyerek Altin tarafindan sergilenen giivenli ugus davranisini
ve Bitcoin'in artan volatilitesini vurguladi. Belirsizlik ve korku arttik¢a yatirnmcilarin
Altin gibi giivenli liman varliklara yoneldigini, Bitcoin'in ise Onemli fiyat
dalgalanmalar1 yasadigini buldular.

Chen ve ark. (2022), COVID-19 salgin1 sirasinda hisse senetleri, tahviller ve
emtialar dahil olmak iizere farkli varlik siniflarinin tepkilerini arastirdi. Baslangigta
hisse senedi piyasalarinda keskin diisligsler yasanirken, devlet tahvili ve altinin giivenli
liman varliklar1 olarak gorev yaptigini ve kriz sirasinda olumlu tepkiler sergiledigini
bulmuslardir. Ek olarak, emtia piyasalar1 arasinda farkl tepkiler gézlemlediler; petrol
gibi enerji emtialar1 nemli olumsuz etkiler yasadi.

2.5. Varlik Reaksiyonlari icin Modelleme Yaklasimlar:

Krizler sirasinda varlik tepkilerini analiz etmek ve tahmin etmek icin ¢esitli
modelleme yaklasimlar1 kullanilmistir. GARCH ve MS-GARCH modelleri gibi
geleneksel ekonometrik modeller, varlik getirilerinin kosullu oynakligin1 ve zamana
gore degisen dogasmi yakalamak icin yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornegin,
Bollerslev (1986), finansal zaman serileri analizine kapsamli bir sekilde uygulanan
GARCH modelini tanitti. GARCH modelleri, krizler sirasinda finansal zaman serisi
verilerinin 6zelligi olan oynaklik kiimelenmesinin tahminine izin verir.

Finansal piyasalarda volatilite tahminleri ve risk analizi, Bollerslev (1986)
tarafindan tanmitilan GARCH modeli ile gergeklestirilebilir. Bu model, varlik
fiyatlarinin zaman igindeki volatilitesini otoregresif bir yap1 kullanarak modellemeyi
amacglar. GARCH modelleri, hisse senedi fiyatlarinin volatilitesini tahmin etmek,
opsiyon fiyatlamasi yapmak ve risk degerlemesi gibi alanlarda kullanilmigtir.

Ekonomik  rejimlerin  belirli  durumlarda  volatilitenin ~ degisimini
etkileyebilecegi fikrinden yola ¢ikarak Hamilton ve Susmel (1994), MS-GARCH
modelini tanitarak bu etkilesimleri incelemistir. MS-GARCH modelleri, 6zellikle
finansal piyasalardaki ani volatilite degisikliklerini modellemek ve analiz etmek igin
kullantlir.

Goriintii tabanli varlik siniflandirmasi i¢in Krizhevsky ve arkadaslart (2012),
derin evrigimli sinir aglarimi (CNN) kullanmiglardir. Bu yaklagim, goriintiilerdeki
ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak varliklari siniflandirmay1 amaclar. CNN'ler, tibbi
goriintiilerden hastalik teshisi yapma, gilivenlik kameralariyla nesne tanima ve
endiistriyel alanlarda ariza tespiti gibi bircok uygulama alaninda kullanilmigtir.

Siralt verilerin analizi i¢in Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
onerilen LSTM modeli, finansal zaman serileri gibi zamana bagh verilerin
incelemesinde kullanilabilir. LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
modellemeye yardimci olan bir RNN tiiriidiir. Bu tiir modeller, varlik fiyatlarinin

gelecekteki degerlerini tahmin etmek veya piyasa hareketlerini analiz etmek amaciyla
kullanilabilir.



Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) dahil olmak
lizere derin 6grenme modelleri, yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik kaliplari
yakalama yetenekleri nedeniyle popiilerlik kazanmistir. Li ve ark. (2020), COVID-19
salgim1 sirasinda ¢esitli varliklarin tepkilerini tahmin etmek i¢in derin &grenme
modelleri uyguladi. Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle LSTM tabanli RNN
modellerinin, dogrusal olmayan bagimliliklar1 yakalamada ve varlik fiyati
hareketlerini dogru bir sekilde tahmin etmede geleneksel modellerden daha iyi
performans gosterdigini buldular.

2.6. Modelleme Yaklasimlarimin Karsilastirilmasi

Varlik tepkilerini tahmin etmede farkli modelleme yaklasimlarinin
performansii degerlendirmek igin karsilastirmali calismalar yapilmistir. Ornegin,
Wang ve ark. (2020), hisse senedi fiyati tahmini icin GARCH, MS-GARCH, CNN ve
RNN modellerinin tahmin dogrulugunu karsilastirdi. Derin 6grenme modellerinin,
ozellikle CNN ve RNN'nin, dogrusal olmayan iligkileri ve karmasik kaliplar
yakalamada geleneksel ekonometrik modellere kiyasla tistiin performans sergiledigini
buldular.

2.7. Bitcoin'in Deterministik Arz Modeli ve Ozellikleri

Bitcoin, dijital bir para birimidir ve ilk kriptopara olarak adlandirilir. 2008 y1ilinda,
Satoshi Nakamoto takma adin1 kullanan bir birey veya grup tarafindan "Bitcoin: A
Peer-to-Peer Electronic Cash System" baslikli bir beyaz kagitla tanitildi (Nakamoto,
2008). Bu sistem, merkezi otoritelere veya bankalara ihtiya¢ duymadan, dogrudan
bireyler arasinda islem yapilmasini saglayan bir ag tizerine kurulmustur.

Bitcoin'in belki de en dikkat ¢ekici 6zelligi, arzinin sinirli ve deterministik bir
sekilde programlanmig olmasidir. Toplamda sadece 21 milyon Bitcoin iiretilecektir.
Bu sabit arz, Bitcoin'in protokoliinde (yani yazilim kodunda) belirlenmistir ve bu
protokolii degistirmeden bu miktarin iizerine ¢ikilamaz. Bitcoin'in yeni birimleri,
"madencilik" adi verilen bir siiregle piyasaya siriilir. Madencilik, karmasik
matematiksel problemleri ¢cozme islemine dayanir ve bu islemi bagartyla tamamlayan
madenciler yeni Bitcoin'lerle ddiillendirilir. Ancak, her 210.000 blokta bir (yaklasik
dort yilda bir) bu 6diil miktar1 yariya diiser. Bu olaya "6diil yarilanmasi" (halving)
denir. Baglangicta her bir blok icin 50 Bitcoin 6diil verilirken, bu miktar zamanla
yartya diismistiir ve 2020 yilinda bu miktar 6.25 Bitcoin'e diigmiistiir.

Bu deterministik arz modeli, Bitcoin'in degerinin zaman i¢inde artabilecegi
diistincesiyle tasarlanmistir. Arzin sinirli olmasi, deflasyonist bir 6zellige sahip
olmasina neden olur ve bu da teorik olarak talebin artmasi durumunda fiyatin
yiikselmesine yol acabilir. Ancak, bu o6zellik Bitcoin'in fiyat volatilitesini de
etkileyebilir, ¢linkii arzin sabit olmasi fiyatin talep degisikliklerine duyarli olmasina
neden olur.

2.8. Literatiirdeki Bosluklar
Onceki ¢alismalar, krizler sirasinda varliklarin tepkilerini ve farkli modelleme

yaklagimlarinin performansini incelemis olsa da, literatiirde daha fazla arastirma
yapilmasini gerektiren bosluklar bulunmaktadir. Bu bosluklar sunlari igerir:



Baz1 arastirmalar, COVID-19 pandemisinin ilk asamalarinda varliklarin
reaksiyonlarini incelerken , daha uzun bir zaman dilimini kapsayan kapsamli bir
analize ihtiya¢ duyulmaktadir. Tiim pandemi siiresi boyunca Altin, S&P500 ve
Bitcoin'in tepkilerini incelemek, davramiglarinin daha incelikli bir sekilde
anlasilmasini saglayabilir.

Calismalar geleneksel ekonometrik modeller ile derin 6grenme modellerinin
performansini karsilagtirirken, daha kapsamli karsilastirmali analizlere ihtiya¢ vardir.
Spesifik olarak, en etkili modelleme yaklasimini belirlemek icin GARCH, MS-
GARCH, CNN ve RNN modellerinin COVID-19 salgini sirasinda Altin, S&P500 ve
Bitcoin'in tepkilerini tahmin etme performansinin arastirilmasi gerekiyor.

Mevcut aragtirmalarin ¢ogu, bireysel varliklarin veya sinirli bir varlik
grubunun tepkilerine odaklanmigtir. Hisse senetleri, tahviller, emtialar ve kripto para
birimleri dahil olmak iizere birden fazla varlik sinifinin COVID-19 salgin1 sirasindaki
tepkilerini inceleyen arastirmalara ihtiyag vardir. Bu, farkli varlik piyasalari arasindaki
birbirine baglilik ve yayilma etkileri hakkinda fikir verebilir.

COVID-19 salginina diinya capinda hiikiimetler ve merkez bankalari
tarafindan 6nemli politika miidahaleleri eslik etti. Ancak sinirlt sayida aragtirma, bu
miidahalelerin varlik tepkileri lizerindeki etkisini incelemistir. Politika dnlemlerinin
krizler sirasinda Altin, S&P500 ve Bitcoin’in davraniglarini nasil etkiledigini anlamak,
politika yapicilar ve yatirnmcilar i¢in degerli bilgiler saglayabilir.

2.9. Ozet

Bu boliim, krizler sirasinda varlik tepkileriyle ilgili son ve 6énemli makaleleri
gézden gecirdi. Pandemi sirasinda Altin, S&P500 ve Bitcoin'in gibi farkli varlik
tepkilerinin ve farkli modelleme yaklasimlarimin performansinin kapsamli bir
analizine duyulan ihtiyact vurguladi. Mevcut literatiir, varlik piyasalarinin birbirine
baglilig1 ve modelleme tekniklerinin varlik tepkilerini tahmin etmedeki rolii hakkinda
fikir verdi. Bununla birlikte, literatiirde, COVID-19 salgininin sonrasinin analizi,
modelleme yaklasimlarinin  karsilastirmali  analizi, c¢oklu varlik smiflarinin
karsilastirilmasi ve politika miidahalelerinin etkisi dahil olmak {izere hala bosluklar
bulunmaktadir. Sonraki boliimler bu bosluklar: ele alacak ve varlik reaksiyonlarinin
ayrintili bir analizini ve secilen modellerin karsilastirmali performanslarini sunacaktir.



3. VERi KUMESI VE METODOLOJi
3.1. Veri Kiimesi

Calismamiz ii¢ varliga odaklanmaktadir; Altin, S&P500 ve BTC (Bitcoin).
Veriler Yahoo Finance Python modiillinden elde edilmistir. Bu varliklar, farkl
finansal piyasalar1 temsil etmek ve bir dizi dinamigi yakalamak icin secildi. Altin,
genellikle istikrar1 ve enflasyona karsi bir korumay1 temsil eden giivenli bir liman
varlig1 olarak kabul edilir. S&P500 endeksi, Amerika Birlesik Devletleri'nde halka
acik ilk 500 sirketin performansini temsil eder ve borsanin genel saglig1 hakkinda fikir
verir. Ik Kripto para birimi olan Bitcoin, gelismekte olan dijital varlik piyasasina
benzersiz bir bakis agis1 sunuyor. Veri seti, iki farkli asamaya ayrilan kapsamli bir
zaman dilimini kapsar: COVID-19 parasal genislemesi éncesi ve COVID-19 parasal
genislemesi sonrast. COVID-19 o6ncesi donem, COVID-19 pandemisinin kiiresel
olarak patlak vermesinden onceki donemi ifade ederken, COVID-19 sonrasi donem,
onemli piyasa dalgalanmalar1 ve ekonomik kaymalarin damgasin1 vurdugu sonraki
donemi kapsamaktadir. Her iki donemi de g6z Oniinde bulundurarak, modellerin
performansim farkli piyasa kosullarinda degerlendirmeyi ve tahmin dogrulugundaki
degisiklikleri belirlemeyi amagliyoruz.

COVID-19 6ncesi donem, COVID-19 Pandemisi 6ncesi donemi -01/01/2017
ile 01/03/2020 arasmi-, COVID-19 sonrast donem ise pandemi sonrasi donemi -
01/03/2020 ile 01/05/2023 arasin1 ifade etmektedir.

3.1.1. ALTIN

3.1.1.1 COVID-19 Oncesi Veriler
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3.1.1.2. COVID-19 Sonrasi Veriler
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3.1.2 S&P500

3.1.2.1 COVID-19 Oncesi Veriler
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3.1.2.2. COVID-19 Sonrasi Veriler:
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3.1.3. BITCOIN
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3.1.3.2 COVID-19 Sonrasi Veriler
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3.2. Model Tanimi
3.2.1. GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans)

GARCH modeli, finansal zaman serisi verilerinde oynaklik yakalamak i¢in
yaygin olarak kullanilan bir ekonometrik yaklagimdir. Oynaklik dinamiklerini
modellemek i¢in otoregresif ve hareketli ortalama bilesenlerini birlestirir. Oynaklik
kiimelemesi, yiiksek oynaklik donemlerini diisiik oynaklik donemlerinin takip etme
egiliminde oldugu finansal verilerin temel bir 6zelligidir. GARCH modelleri bu
olguyu yakalamada ozellikle etkilidir. Caligmamizda, tahmin yontemlerinden biri
olarak secilen varliklarin oynaklik modellerini yakalamadaki performansini analiz
etmemize izin veren GARCH modelini kullantyoruz. Oynaklik modellerini anlayarak,
her bir varlikla iliskili risk seviyeleri hakkinda bilgi edinebilir ve bilingli yatirim
kararlar1 verebiliriz.

O'tz = w+ ar{zt_l} + BO'{Zt_l}

Denklem 3.2.1. GARCH modelinin denklemi

e o7, tt zamanindaki kosullu varyanstir.
e W, GARCH modelinin sabit terimidir.
e o, GARCH modelindeki gecikmeli kare getirisinin (7”{2;—1}) katsayisidir.
B, GARCH modelindeki gecikmeli kosullu varyansin (a{zt_l}) katsayisidir.
o r{zt_l}, t-1 zamanindaki karesel getiridir; bu, t-1 ve t-2 anindaki log fiyatlarinin
karesi arasindaki farktir.
. a{zt_l}, t-1 zamanindaki kosullu varyanstir.
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Kaynak kodda, GARCH modeli, "arch" kitaplig1 kullanilarak COVID-19
oncesi verilere uydurulur (fiyatlar 2020-03-01 6ncesi). Model parametreleri (o, o ve
B) bu verilere gore tahmin edilir ve daha sonra model, COVID-19 sonras1 donemler
icin kosullu varyans tahminleri olusturmak i¢in kullanilir.

3.2.1.1. Algoritma

Bir finansal varligin ge¢mis fiyat verileri, Ocak 2017'den Ocak 2022'ye kadar
belirli bir zaman araligimi kapsayan giivenilir bir kaynaktan (6r. Yahoo Finance)
toplanir.

Toplanan veriler bir pandas DataFrame'e yiiklenir ve tahmin i¢in hedef
degisken olarak 'Kapanis' fiyatlar1 ¢ikarilir.

Veriler birbiriyle ortiismeyen iki kiimeye ayrilir - COVID-19 oncesi ve
COVID-19 sonrast donemler. COVID-19 6ncesi donem, Subat 2020'ye kadar olan
verileri, COVID-19 sonrast dénem ise Mart 2020 ve sonrasindaki verileri
kapsamaktadir.

GARCH modeli, COVID-19 6ncesi donemin fiyat serilerinin kosullu varyans
dinamiklerini yakalamak i¢in tanimlanmistir. Modelin bir otoregresif terimi (p=1) ve
bir hareketli ortalama terimi (q=1) vardir.

GARCH modeli, maksimum olasilik tahmini kullanilarak COVID-19 6ncesi
verilere uyarlanir. Modelin parametrelerinin zamanla degisen volatilite modelini
yakalayacagi tahmin edilmektedir.

Gergeklesen oynaklik hesaplanir.

Yenilenen model, COVID-19 sonrast donem i¢in modelin gelecekteki oynaklik
tahminlerini yansitan kosullu varyans tahminleri iiretir.

Gergeklesen oynaklik hesaplanir.

Sonuglar hem COVID-19 6ncesi hem de COVID-19 sonrasi donemler igin
karsilagtirilir. oynaklik tahminleri, modelin COVID-19 sonras1 donemdeki oynaklik
dinamiklerini ne kadar iyi yakaladigin1 degerlendirmek i¢in yazdirilir.

Bu veri dis1 yaklasgim, verileri COVID-19 o6ncesi ve COVID-19 sonrasi
donemlere ayirarak ve MS-GARCH modelini ayr1 ayr1 uyarlayarak, modelin
performansinin goriinmeyen veriler lizerinde degerlendirilmesini saglar ve tahmin
yeteneklerinin daha giivenilir bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

3.2.2 MS-GARCH (Markov-anahtarlamalhh GARCH)

MS-GARCH modeli, geleneksel GARCH modelini oynaklia rejim
anahtarlarin1 dahil ederek genisletir. Veri liretme stirecinin farkli oynaklik durumlar
arasinda gecis yaptigini varsayar. Her durum, degisen piyasa kosullarini yakalayan
farkli bir parametre grubuna karsilik gelir. Baska bir deyisle, MS-GARCH modeli,
finansal piyasalarin her zaman tek bir homojen oynaklik rejimi ile karakterize
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edilmedigini kabul eder. MS-GARCH modeli, rejim degisikliklerine izin vererek,
geleneksel GARCH modellerinin gdzden kacirabilecegi degisen oynaklik kaliplarim
barindirir. Metodolojimizin bir pargasi olarak, secilen varliklarin degiskenligindeki
rejim degisikliklerini yakalama yetenegini degerlendirmek i¢in MS-GARCH modelini
uyguluyoruz. Bu, piyasadaki istikrar ve calkanti donemlerini belirlememize olanak
taniyarak varlik fiyatlarini yonlendiren dinamikleri anlamamiza yardime1 olur.

MS-GARCH modeli, ek bir "piyasa soku" terimi iceren GARCH
(Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans) modelinin bir ¢esididir. MS-
GARCH modeli, zamanla degisen kosullu oynakliga izin verir ve gecikmeli kosullu
varyanslara ek olarak piyasa soklarinin etkisini de dikkate alir.

t zamanmindaki kosullu varyans, o olarak gosterilir, 6nceki dénemlere ait
geemis kosullu varyanslarin (6%) ve karesi alinmis artiklarin (€2 ) bir fonksiyonu
olarak modellenir:

0'% = w+ Z aie{zt_i} + Zﬁ]o%t_]} + YZ;

1 J

Denklem 3.2.2 Kosullu Varyans Denklemi

e W sabit terimdir.

e «a;ve B, sirasiyla karesi alinmis artiklarin e{zt_i} ve ge¢mis kosullu varyanslarin
o? katsayilaridir.

e 7, t zamanindaki piyasa soku terimini temsil eder ve y, piyasa sokunun
katsayisidir.

3.2.2.1. Piyasa Soku Denklemi

Piyasa sok terimi z;, ani ve beklenmedik piyasa olaylarini veya dis etkileri
yakalayan stokastik bir degiskendir. MS-GARCH modelinde, piyasa sokunun tipik
olarak Student t-dagilim1 gibi bir dagilim takip ettigi varsayilir.

3.2.2.2. Tahmin

MS-GARCH modeli, gdzlemlenen verilere en iyi uyan model parametrelerinin
(o, &, Bj ve y) degerlerini bulmak i¢in maksimum olasilik tahmini (MLE) veya benzer
bir optimizasyon yaklagimi kullanilarak tahmin edilir.

Kaynak kodda, MS-GARCH modeli, arch kitapligindan arch model islevi
kullanilarak olusturulur. Model daha sonra fit yontemi kullanilarak COVID-19 6ncesi
verilere uyarlanir. Model uydurulduktan sonra COVID-19 sonrasi doénemler igin
kosullu varyans tahminleri iiretilir.

Gergeklesen oynaklik, giinliik getirilerin 6rneklem varyansinin karekokii
olarak hesaplanir.

3.2.2.3 Algoritma
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Varliklarin ge¢mis fiyat verileri, Ocak 2017'den Ocak 2022'ye kadar belirli bir
zaman araligini kapsayan giivenilir bir kaynaktan (6r. Yahoo Finance) toplanir.

Toplanan veriler bir pandas DataFrame'e yiiklenir ve tahmin i¢in hedef
degisken olarak 'Adj Close' fiyatlar1 ¢ikarilir.

Veriler birbiriyle ortiismeyen iki kiimeye ayrilir - COVID-19 oncesi ve
COVID-19 sonrast donemler. COVID-19 6ncesi donem, Subat 2020'ye kadar olan
verileri, COVID-19 sonrast dénem ise Mart 2020 ve sonrasindaki verileri
kapsamaktadir.

MS-GARCH modeli (Mixture of Student t-dagilimi GARCH), COVID-19
oncesi donemin fiyat serilerinin kosullu varyans dinamiklerini yakalamak ig¢in
tanimlanmistir. Model, bir otoregresif terim (p=1), bir hareketli ortalama terim (q=1)
ve hata terimi i¢in bir 6grencinin t dagilimini igerir.

MS-GARCH modeli, maksimum olasilik tahmini kullanilarak COVID-19
oncesi verilere uyarlanmigtir. Modelin parametrelerinin, hatalardaki yogun kuyruklu
dagilimi hesaba katarak zamanla degisen volatilite modelini yakalayacagi tahmin
edilmektedir.

Gergeklesen oynaklik, COVID-19 oncesi verilerdeki ylizde degisime gore
hesaplanir ve COVID-19 6ncesi donemde gozlemlenen gergek oynakligi temsil eder.

Yenilenen model, COVID-19 sonrast donem i¢in modelin gelecekteki oynaklik
tahminlerini yansitan kosullu varyans tahminleri iiretir.

Gergeklesen oynaklik, COVID-19 sonrasi verilerdeki yilizde degisime gore
hesaplanir ve bu donemde gozlenen gercek oynakligi temsil eder.

Sonuglar hem COVID-19 6ncesi hem de COVID-19 sonrast donemler igin
karsilastirilir. Gergeklesen oynaklik ve kosullu oynaklik (MS-GARCH) tahminleri,
modelin bu COVID-19 sonrasi donemdeki oynaklik dinamiklerini ne kadar iyi
yakaladigin1 degerlendirmek icin yazdirilir.

Bu veri dis1 yaklagim, verileri COVID-19 o6ncesi ve COVID-19 sonrasi
donemlere ayirarak ve MS-GARCH modelini ayr1 ayr1 uyarlayarak, modelin
performansinin goriinmeyen veriler lizerinde degerlendirilmesini saglar ve tahmin
yeteneklerinin daha giivenilir bir sekilde degerlendirilmesini saglar. Ek olarak, Student
t-dagilimmin kullanilmasi, modelin potansiyel aykir1 degerleri veya asir1 olaylar
hesaba katmasina izin vererek, finansal varlik getirilerinin agir kuyruklu 6zelliklerini
yakalamada onu daha saglam hale getirir.

3.2.3 CNN (Evrisimli Sinir Ag1) Tahmini

CNN, zaman serisi verilerindeki uzamsal bagimliliklar1 yakalamak ig¢in
evrisimli katmanlardan yararlanan derin O6grenmeye dayali bir yaklagimdir.
Baslangigta goriintii tanima gorevleri icin gelistirilen CNN'ler, verileri goriintii benzeri
bir yap1 olarak ele alarak zaman serisi tahmini i¢in uyarlanabilir. Calismamizda, CNN
tahminini yerel kaliplar1 yakalama ve tahmin dogrulugunu iyilestirme potansiyelini
kesfetmek i¢in bir metodoloji olarak kullantyoruz. Zaman serilerini, zaman adimlarini



15

satirlar ve seri degerlerini siitunlar olarak igeren bir 2B goriintii temsiline
donitistiirerek, CNN modelinin ilgili 06zellikleri ¢ikarmasim1  ve tahminlerde
bulunmasini sagliyoruz. Bu yaklasim, verilerdeki geleneksel yontemler kullanilarak
belirgin olmayabilecek karmasik kaliplar1 ortaya ¢ikarmamiza yardimci olur. CNN
tahmininden elde edilen i¢goriiler, kisa vadeli fiyat hareketlerine 151k tutabilir ve daha
kesin ticaret stratejilerine katkida bulunabilir.

Kaynak kodda tanimlanan CNN mimarisi asagidaki denklemlerle temsil
edilebilir:

CNN'deki ilk katman, 3 boyutlu 32 filtre ve 1 dolgulu bir 1D evrisimli
katmandir. Evrisim islemi i¢in denklem su sekilde temsil edilebilir:

{conv1} = {ReLU} ({giris} X {weight}(iconpr}) + {bias}{{com,l}})
Denklem 3.2.3.1. Evrisimli Katman

e convl, ilk evrisimli katmanin ¢ikti 6zellik haritasidir.
e giris, giris sirasidir.
° {Weight}{{convl}}l ilk evrisimli katman igin agirlik tenséradur.

o {bias}{convyy), ilk evrisimli katman icin sapma terimidir.

Konvoliisyonel katmanin ¢iktisi, havuzlama boyutu 2 olan bir 1D maksimum
havuzlama katmanindan gegirilir. Maksimum havuzlama islemi i¢in denklem su
sekilde temsil edilebilir:

{max _pool}; = {MaxPoolld}({conv},, {pool_size} = 2)

Denklem 3.2.3.2. Maksimum Havuzlama Katmani

Maksimum havuzlama katmaninin ¢iktisi daha sonra tamamen bagh
katmanlara hazirlanmak i¢in diizlestirilir. Diizlestirme islemi su sekilde temsil
edilebilir:

{flatten} = {Flatten}({max _pool1})
Denklem 3.2.3.3. Katmani Diizlestir

Diizlestirilmis ¢ikt1 daha sonra 50 ndronlu tamamen bagl ilk katmandan
gegirilir. Bu katman i¢in denklem su sekilde temsil edilebilir:

{fc1} = {RelLU} ({dﬁzlestir} X {aglrllk}{{fﬂ}} + {bias}{{fcl}})

Denklem 3.2.3.4. Birinci Tamamen Bagh Katman
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e fcl, tamamen bagh ilk katmanin ¢iktisidir.
e agirlikfc1, tamamen bagli ilk katman igin agirhk tensoridur.
e biasfcl, tamamen bagli ilk katman igin 6nyargi terimidir.

3.2.3.1 Birakma Katmam

Asirt uydurmay1 6nlemek i¢in ilk tamamen bagl katmandan sonra, birakma
orani 0,4 olan bir birakma katmani uygulanur.

Son olarak, birakma katmaninin ¢iktisi, tahmin edilen degeri temsil eden tek
bir néron ile tamamen bagl ikinci katmandan gegcirilir. Bu katman icin denklem su
sekilde temsil edilebilir:

{foutput} = {fc2} = {weight}_{{fc2}} X {dropout}({fcl}) + {bias}_{{fc2}}
Denklem 3.2.3.4 ikinci Tamamen Bagh Katman (Cikti Katmani)
e output, tahmin edilen degerdir.

Not: Burada saglanan denklemler, CNN modelinin nasil ¢alistiginin kavramsal
temsilleridir. Koddaki ger¢ek uygulama, modeli egitmek ve optimize etmek i¢in ¢cok
onemli olan ek islemleri ve toplu isleme igin yeniden sekillendirmeyi ve sira
uzunluklarini islemeyi icerebilir.

3.2.3.2. Algoritma

Gegmis fiyat verileri, belirli bir zaman araliin1 kapsayan giivenilir bir
kaynaktan (6r. Yahoo Finance) toplanir.

Toplanan veriler bir pandas DataFrame'e yiiklenir ve tahmin i¢in hedef
degisken olarak 'Kapanis' fiyatlar1 ¢ikarilir. Veriler daha sonra giinliik bir sikliga gore
yeniden Orneklenir ve eksik veri noktalari ¢gikarilir.

Veriler birbiriyle iki kiimeye ayrilir - egitim ve dogrulama dénemleri.

Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisi, tahmin i¢in zaman serisi verilerindeki
potansiyel Ozellikleri yakalamak {izere tanimlanir. Model, 32 filtreli ve g¢ekirdek
boyutu 3 olan bir 1B evrigimli katmandan ve ardindan boyutu azaltmak i¢in bir
maksimum havuzlama katmanindan olugur. ReLU aktivasyonu, dogrusal olmamay1
saglamak i¢in evrisim katmanindan sonra uygulanir. Diizlestirme katmani, tamamen
bagh katmanlarin ¢iktisini yeniden sekillendirmek igin kullanilir. Model ayrica,
sirastyla 480 ve 50 birimli iki tamamen bagli katman ve fazla uydurmay1 6nlemek igin
birakma oran1 0,4 olan bir birakma katmani igerir. Son olarak, dogrusal bir katman
tahmin edilen degeri verir.

CNN modeli baglatilir ve varsa GPU'ya taginir. Egitim i¢in Ortalama Karesel
Hata (MSE) kayip fonksiyonu ve 6grenme orani 0,001 olan Adam iyilestirici
kullanilir. Model, 5'lik bir toplu is boyutu kullanilarak 2000 doénem i¢in egitilmistir.
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Her donem boyunca, model, gruplar halinde egitim verileri iizerinde egitilir ve
modelin parametrelerini giincellemek i¢in kayip geri yayilir.

Her ¢agdan sonra, modelin performanst dogrulama verileri iizerinde
degerlendirilir. Dogrulama seti icin kok ortalama kare hatasi (RMSE) kaybi
hesaplanir. Dogrulama kayb1 simdiye kadar kaydedilen en diisiik ise modelin durumu
kaydedilir. Bu erken durdurma teknigi, fazla takmay1 onlemeye ve en iyi modeli
se¢cmeye yardimei olur.

Egitim ve dogrulama kayiplari, modelin yakinsamasini ve genellestirilmesini
analiz etmek i¢in donemlere gore ¢izilir.

En iyi model (en diigiik dogrulama kayb1) yiiklenir ve dogrulama verileri i¢in
tahminler elde edilir. Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) ve MSE, modelin
tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin hesaplanir.

Dogrulama donemi ic¢in ger¢ek ve tahmin edilen degerler, modelin
performansini gorsellestirmek icin ¢izilir.

CNN mimarisi, ilgili kaliplar1 ve 0&zellikleri dogrudan sirali verilerden
Ogrenebildigi ve modelin zamansal bagimliliklar: etkili bir sekilde yakalamasina izin
verdigi i¢in zaman serisi tahmin gorevleri ic¢in faydalidir. Ek olarak, erken
durdurmanin kullanilmasi, modelin tahmin dogrulugunu artirarak, fazla uydurmanin
onlenmesine ve en iyi performans gosteren modelin secilmesine yardimci olur.

3.2.4. RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) Tahmini

RNN tahmini, zaman serileri gibi sirali veriler i¢in uygun bagka bir derin
ogrenme tabanli yaklasimdir. RNN'ler, gecici bagimliliklar1 ve uzun vadeli kaliplar
yakalamalarin1 saglayan tekrarlayan baglantilara sahiptir. Bir RNN icindeki gizli
durum, sonraki tahminleri etkileyen 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgileri tutar.
Calismamizda, LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) mimarisini kullanarak RNN
tahminini dahil ettik. Bu tekrarlayan katmanlar, modelin tarihsel verilerden
ogrenmesine ve elde edilen zamansal modellere dayali tahminler yapmasina izin verir.
RNN tahmini, uzun donemler boyunca varlik fiyatlarin1 sekillendiren temel
dinamikleri ve egilimleri ortaya ¢ikarmamiza yardimci olur. Bu uzun vadeli kaliplar
anlayarak, uzun vadeli yatirimlar ve risk yonetimi i¢in stratejiler gelistirebiliriz.

Kaynak Koddaki RNN modeli, tek bir RNN katmani ve ardindan tam baglantili

(dogrusal) bir katmanla uygulanmaktadir. Model, N LAGS (bu durumda 30)
uzunlugundaki girdi dizilerini alir ve bir sonraki adimin degerini tahmin eder.

Kaynak koddaki RNN modeli i¢in denklemler asagidaki gibidir:
h, = {ReLU}({giris} X {agirlik} + {bias}_h)

Denklem 3.2.4.1. Input Denklemi (RNN Katmani)
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e h;,tzaman adimindaki gizli durumdur.

e giri, t zaman adimindaki girdidir.

e agirlk, girdiden gizliye agirlik matrisidir.

o {bias}_h, gizli durum igin yanlilik terimidir.

ye = hy X {weight},,y + {bias}_o
Denklem 3.2.4.2. Output Denklemi (Tam Bagh Katman)

e Y., tzaman adimindaki ¢iktidir.

e h;, t zaman adimindaki gizli durumdur.

o {weight},yy, ciktiya gizlenmis agirlik matrisidir.
e {bias}_o, cikti icin bias terimidir.

Kaynak kodda, RNN katmani “nn.RNN” modiilii ile temsil edilir ve tam baglh
katman, “nn.Linear” modiilii ile temsil edilir. ReLU etkinlestirme islevi, RNN
katmanmi i¢in kullanilir (nn.RNN yapicisinda nonlinearity="relu' olarak
belirtilir).

RNN sinifindaki forward yontemi bu hesaplamalar1 temsil eder; burada girdi
ilk olarak RNN katmanindan gegirilir ve RNN katmaninin son zaman adiminin ¢iktisi
daha sonra son tahmini olusturmak i¢in tamamen bagl katmandan gegirilir.

3.2.4.1. Algoritma

Gegmis fiyat verileri, belirli bir zaman araligin1 kapsayan giivenilir bir
kaynaktan (Yahoo Finance) toplanir.

Toplanan veriler bir pandas DataFrame'e yiiklenir ve tahmin i¢in hedef
degisken olarak 'Adj Close' fiyatlar1 ¢ikarilir.

Egitim verilerindeki fiyatlar, degerleri O ile 1 arasina getirmek i¢in Min-Maks
olgeklendirme kullanilarak olceklenir. Bu dlgeklendirme, egitim sirasinda sayisal
dengesizlikleri dnlemek i¢in uygulanir.

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) mimarisi, tamamen bagl bir katman tarafindan
takip edilen tek bir RNN katmani ile tanimlanir. RNN katman, bir dizi N LAGS girdi
veri noktasi alir ve bir sonraki adim i¢in ¢iktiy1 tahmin eder. RNN, dogrusal olmama
durumu icin ReLU aktivasyon islevini kullanir. Nihai ¢ikti, RNN'nin son zaman
adimindan elde edilir ve dogrusal bir katmandan gegirilir.

RNN modeli baslatilir ve varsa GPU'ya taginir. Egitim i¢in Ortalama Karesel
Hata (MSE) kayip fonksiyonu ve 6grenme orani 0,001 olan Adam 1iyilestirici
kullanilir. Model, 16'lik bir y1gin boyutu kullanilarak 100 donem i¢in egitilmistir. Her
donem boyunca, model, gruplar halinde egitim verileri tlizerinde egitilir ve modelin
parametrelerini glincellemek i¢in kayip geri yayilir.

RNN'nin performansiyla karsilastirmak igin saf bir tahmin elde edilir. Naif
tahmin, egitim verilerinden son N_LAGS veri noktalarint alir ve bir sonraki degeri
tahmin olarak tahmin eder.
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Her ¢agdan sonra, modelin performanst dogrulama verileri iizerinde
degerlendirilir. Dogrulama seti icin kok ortalama kare hatasi (RMSE) kaybi
hesaplanir. Dogrulama kayb1 simdiye kadar kaydedilen en diisiik ise, modelin durumu
kaydedilir ve en iyi modeli segmek i¢in erken durdurma uygulanir.

Egitim ve dogrulama kayiplari, modelin yakinsamasini ve genellestirilmesini
analiz etmek i¢in donemlere gore ¢izilir.

En iyi model (en diigiik dogrulama kayb1) yiiklenir ve dogrulama verileri i¢in
tahminler elde edilir. Orijinal fiyat araliginda tahmini fiyatlar1 elde etmek igin
tahminler ters Olc¢eklendirilir. Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) ve MSE,
modelin tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in hesaplanir.

RNN modelinin performansini1 gorsellestirmek icin dogrulama dénemi igin
gercek ve tahmin edilen degerler ¢izilir.

RNN modelinin zaman serisi verilerindeki zamansal bagimliliklar1 yakalama
yetenegi, onu tahmin gorevleri icin ¢ok uygun hale getirir. Ek olarak, erken
durdurmanin kullanilmasi, fazla uydurmanin Onlenmesine ve en iyi performans
gosteren modelin segilmesine yardimci olarak RNN modelinin tahmin dogrulugunu
artirir.

3.3. Degerlendirme Metrikleri

Tahmin modellerimizin performansini degerlendirirken, CNN ve RNN i¢in
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasma (MAPE), GARCH ve MS-GARCH i¢in
Gergeklesen oynaklik ve tahmin edilen oynaklik arasindaki farka odaklanan cesitli
degerlendirme metrikleri kullaniriz. MAPE, tahmin edilen ve gergek degerler
arasindaki ortalama yiizde sapmay1 6lgerek, tahmin dogrulugunun kapsamli bir sekilde
anlasilmasini saglar. Daha diisiik bir MAPE, daha iyi tahmin performansini gosterir.
Ek olarak, Ortalama Hatanin Karekokii (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) gibi
yaygin olarak kullanilan diger 6l¢iimleri de dikkate aliyoruz. Bu metrikleri kullanarak
modellerimizi degerlendirerek, performanslarini objektif olarak karsilastirabilir ve her
bir yaklasimin gii¢lii ve zay1f yonlerini belirleyebiliriz.

3.4. Yatirnm Varh@ Tepkilerini Analiz Etmek Icin CNN ve RNN
Modellerinde Veri I¢i Tahmini Tercihini Kullanma

Bitcoin (BTC) fiyatlar1 i¢in veri eksikligi, CNN ve RNN modelleri ile veri i¢i
tahmin se¢me kararini zorunlu kildi. Gelismekte olan ve oldukca degisken bir varlik
olarak, Bitcoin i¢in tarihsel veriler, geleneksel finansal piyasalardaki daha koklii
varliklara kiyasla sinirl. Bu veri kithgi, agirlikli olarak tarihsel kaliplara dayanan ve
dogru tahminler i¢in 6nemli miktarda veri gerektiren geleneksel veri i¢i olmayan Derin
Ogrenme tahmin yéntemlerini kullanirken zorluklar yaratryor.

Farkli yatirnm varliklarinin tepkilerini kapsamli bir sekilde analiz etmek ve
karsilastirmak i¢in, hem Konvoliisyonel Sinir Aglarini (CNN) hem de Tekrarlayan
Sinir Aglarmi (RNN) kullanarak veri i¢i (in-data) tahmin teknigini kullanmay1
secmemizin nedeni hedefimizin kusursuz tahminler yapmak olmamasidir. Bunun
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yerine, pazar degisikliklerine yanit olarak bu varliklarin davranislarindaki
benzerlikler ve farkliliklar hakkinda fikir edinmeyi amagliyoruz.

Veri i¢i tahmin, CNN ve RNN modellerimizin ge¢mis zaman serisi verileri
izerinde egitilmesini igerir ve bu modellerin yatirim veri setlerinde bulunan kaliplari
ve iligkileri 6grenmelerine olanak tanir. Bu yaklasima odaklanarak, zaman iginde
cesitli varliklarin altinda yatan dinamikleri vurgulayan degerli 6zellikler ve temsiller
cikarabiliriz.

CNN ve RNN modellerinin gii¢lii yanlarini birlestirerek ve veri i¢i tahmine
odaklanarak, yatirnm varliklarinin saglam bir analizini ylritebilir, sonugcta
yatirimcilara ve finansal analistlere bilingli kararlar almalarinda yardimci olabiliriz.
Miikkemmel tahminlerin birincil hedefimiz olmadigini kabul etsek de, varlik
reaksiyonlarindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 anlamaktan elde edilen degerli
icgoriiler, dinamik ve karmasik finansal piyasalarda portfdy cesitlendirmesi, risk
yOnetimi ve yatirim stratejilerini optimize etmek i¢in ¢ok 6nemlidir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, onceki bolimde agiklanan metodolojinin veri setine
uygulanmasindan elde edilen sonuglari sunuyoruz. Sonuglar, degerlendirilen varliklar
icin GARCH, MS-GARCH modellerinin volatilite verileri ve tahminleri ve CNN ve
RNN modellerinin tahmin performanslar1 hakkinda bilgi saglar. Oynaklik
modellerindeki ve tahmin dogrulugundaki farkliliklar1 yakalamak i¢in sonuglari
COVID-19 o6ncesi ve COVID-19 sonrasi donemler ve farkli varliklar ayr1 ayr1 analiz
ediyoruz.

4.1. ALTIN
Ozellik / Model COVID-19 Oncesi COVID-19 Sonrasi
Gerceklesmis Oynakhk 0,007 0,0117
GARCH Tahmini - 0,079
MS-GARCH Tahmini - 0,1171
CNN - MAPE %0,01 %0,01
CNN - MSE (RMSE) 289,76 (17,02) 449,12 (21,19)
RNN - MAPE %0,01 %0,01
RNN - MSE (RMSE) 465,8504 (21,5836) 601,4707 (24,5249)

Tablo 4.1 Altin Tahmin Sonuglari
4.1.1 COVID-19 Oncesi Sonuclar
Tablo 4.1 Altin Tahmin Sonuglari

COVID-19 o6ncesi donem i¢in 0,007'lik gerceklesmis bir oynaklik
sergilemektedir.

Derin 6grenme modellerine gecerken hem CNN hem de RNN umut verici bir
performans sergiliyor. CNN modeli %0,01 MAPE ve 289,76 MSE (RMSE: 17,02) ile
bir tahminle sonuclandi. Benzer sekilde, RNN modeli %0,01 MAPE ve 465,8504 MSE
(RMSE: 21,5836) ile bir tahmin sagladi.

Grafikler, Altin ile ilgili fiyat girisi olan, 01/01/2020 ile 01/03/2020
araligindaki sirali giinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini,
Yatay eksen kacinci giinde oldugunu gosterir. Mavi cizgiler gergek degerleri gosterir,
kirmiz1 ¢izgiler tahminleri gosterir.
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Sekil 4.1.1.1: CNN Modelinin, Covid-19 oncesi Altin Fiyat Tahmini Performansi
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Sekil 4.1.1.2: RNN Modelinin, Covid-19 oncesi Altin Fiyat Tahmini Performansi

4.1.2. COVID-19 Sonrasi Sonuglar

COVID-19 sonrast donemde 0,0117'lik gerceklesmis bir oynaklik
sergilemektedir.



23

GARCH Modeli tahmini, 0.079 iken MS-GARCH 0,1171 olarak tahmin
etmistir.

Derin 6grenme modelleri agisindan, CNN modeli %0,01 MAPE ve 449,12
MSE (RMSE: 21,19) ile bir tahminle sonu¢landi. RNN modeli %0,01 MAPE ve
601,4707 MSE (RMSE: 24,5249) ile bir tahmin sagliyor.

Grafikler, Altin ile ilgili fiyat girisi olan 01/03/2023 ile 01/05/2023 araligindaki
sirali gilinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini, Yatay eksen

kaginc1 giinde oldugunu gosterir. Mavi cizgiler gercek degerleri gosterir, kirmizi
cizgiler tahminleri gosterir.
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4.2. S&P500
Ozellik / Model COVID-19 Oncesi COVID-19 Sonrasi
Gergeklesmis Oynaklik 0,0083 0,0166
GARCH Tahmini - 0,051
MS-GARCH Tahmini - 0,66
CNN - MAPE %0,01 %0,01
CNN - MSE (RMSE) 1691,55 (41,13) 1447,73 (38,05)
RNN - MAPE %0,01 %0,01
RNN - MSE (RMSE) 3011,0630 (54,8732) 2494,7517 (49,9475)

Tablo 4.2 S&P500 Tahmin Sonuc¢lari

4.2.1 COVID-19 Oncesi Sonuclar

COVID-19 oncesi donem icin 0.0083'lik gerceklesmis bir oynaklik

sergilemektedir.

Derin 6grenme modelleri agisindan CNN modeli, %0,01 MAPE ve 1691,55

MSE (RMSE: 41,13) ile bir tahminle sonu¢landi. RNN modeli %0,01 MAPE ve
3011,0630 MSE (RMSE: 54,8732) ile bir tahmin sagliyor.

Grafikler, S&P500 ile ilgili fiyat girisi olan, 01/01/2020 ile 01/03/2020

araligindaki sirali giinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini,
Yatay eksen kacinci giinde oldugunu gosterir. Mavi cizgiler gergek degerleri gosterir,
kirmiz ¢izgiler tahminleri gosterir.
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Sekil 4.2.1.3: RNN Modelinin, Covid-19 oncesi S&P500 Fiyat Tahmini
Performansi

4.2.2. COVID-19 Sonrasi Sonuclar

COVID-19 sonras1 déoneme gelindiginde, 0.0166'lik gerceklesmis bir oynaklik
sergiler.

GARCH Modeli tahmini, 0.051 iken MS-GARCH 0,66 olarak tahmin etmistir.

Derin 6grenme modelleri agisindan CNN modeli, %0,01 MAPE ve 1447,73
MSE (RMSE: 38,05) ile bir tahminle sonuglandi. RNN modeli, %0,01 MAPE ve
2494,7517 MSE (RMSE: 49,9475) ile bir tahmin sagliyor.

Grafikler, S&P500 ile ilgili fiyat girisi olan 01/03/2023 ile 01/05/2023
araligindaki sirali giinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini,
Yatay eksen kacinci giinde oldugunu gosterir. Mavi ¢izgiler gergek degerleri gosterir,
kirmiz1 ¢izgiler tahminleri gosterir.
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Performansi
4.3. BITCOIN
Ozellik / Model COVID-19 Oncesi COVID-19 Sonrasi
Gergeklesmis Oynaklik 0,0426 0,0409
GARCH Tahmini - 0,035
MS-GARCH Tahmini - 0,38
CNN - MAPE 20,02 20,02
CNN - MSE (RMSE) 56503,24 (237,70) 546732.75 (739,41)
RNN - MAPE 20,03 20,02

RNN - MSE (RMSE)

79358,1302 (281,7058)

701246.3775 (837.4045)
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Tablo 4.3 BITCOIN Tahmin Sonuglar:
4.3.1 COVID-19 Oncesi Sonuglar

COVID-19 oncesi donem icin 0.0426'lik gergceklesmis bir oynaklik
sergilemektedir.

Derin 6grenme modelleri agisindan, CNN modeli %0,02 MAPE ve 56503,24
MSE (RMSE: 237,70) ile bir tahminle sonuglandi. RNN modeli %0,03 MAPE ve
79358,1302 MSE (RMSE: 281,7058) ile bir tahmin sagliyor.

Grafikler, Bitcoin ile ilgili fiyat girisi olan, 01/01/2020 ile 01/03/2020
araligindaki sirali giinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini,
Yatay eksen kacinci giinde oldugunu gosterir. Mavi ¢izgiler gergek degerleri gosterir,
kirmiz1 ¢izgiler tahminleri gosterir.
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Sekil 4.3.1.3: RNN Modelinin, Covid-19 oncesi Bitcoin Fiyat Tahmini
Performansi

4.3.2 COVID-19 Sonrasi Sonuclar

COVID-19 sonrast doneme bakildiginda 0,0409'luk gerceklesmis bir oynaklik
sergiledi.

GARCH Modeli tahmini, 0.035 iken MS-GARCH 0,38 olarak tahmin etmistir.

CNN modeli %0,02 MAPE ve 546732.75 MSE (RMSE: 739.41) ile bir
tahminle sonuglandi. RNN modeli 0.02%MAPE ve 701246.3775 MSE (RMSE:
837.4045) ile bir tahmin sagliyor.

Grafikler, Bitcoin ile ilgili fiyat girisi olan, 01/03/2023 ile 01/05/2023
araligindaki sirali giinleri kapsar. Dikey eksen Amerikan Dolar1 bazinda fiyatini,
Yatay eksen kacinci giinde oldugunu gosterir. Mavi ¢izgiler ger¢ek degerleri gosterir,
kirmiz1 ¢izgiler tahminleri gosterir.
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5. TARTISMA VE ANALIZ

Bu boliimde, bir dnceki boliimde sunulan sonuglar1 daha derinlemesine
inceleyecegiz ve s6z konusu varliklar icin GARCH, MS-GARCH volatilite verilerini
ve tahmin performanslarini, ayrica CNN, RNN modellerinin tahmin performansinin
kapsamli bir analizini sunuyoruz. Ayrica, bu bulgularin ¢ikarimlarini ve finansal
tahmin baglamindaki alakalarini tartisiyoruz.

5.1. Veri Kiimesine Genel Bakis

Tahmin modellerini tartismadan 6nce, bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine
genel bir bakis saglamak 6nemlidir. Veri seti, {i¢ varlik i¢in ge¢mis fiyat ve oynaklik
verilerini icerir. Analiz iki farkli donemi kapsiyor: COVID-19 6ncesi ve COVID-19
sonrasi. COVID-19 6ncesi donem, -01/01/2017 ile 01/03/2020 arasini-, COVID-19
sonrasi donem ise pandemi sonrasi dénemi -01/03/2020 ile 01/05/2023 arasini1 ifade
etmektedir. Bu ayrim, salginin ve ardindan gelen parasal geniglemeci politikalarin,
oynaklik modelleri ve tahmin modellerinin performansi iizerindeki etkisini
degerlendirmemize olanak taniyor.

5.2. Cahsmada Kullanmilan Modeller
5.2.1. GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans)

GARCH modeli, oynaklik kiimelemesini ve zamanla degisen oynakligi
yakalamak i¢in kullanilan popiiler bir ekonometrik modeldir. Varlik getirilerinin
kosullu varyansinin, ge¢mis karesi alinmis kalintilarin bir fonksiyonu oldugunu
varsayar. Calismamizda, hem kosullu varyansin hem de artik karenin ilk gecikmesini
dikkate alan GARCH(1, 1) belirtimini kullandik.

5.2.2. MS-GARCH (Markov-anahtarlamali GARCH)

MS-GARCH modeli, rejim degistirmeyi dahil ederek GARCH modelini
genisletir. Farkli volatilite rejimlerine izin verir ve volatilitedeki ani degisiklikleri
yakalar. Model, bir Markov siirecine dayali olarak farkli durumlar arasinda gecis

yapar.
5.2.3. CNN (Evrisimli Sinir Ag1) Tahmini

CNN modeli, gorilintli tanima ve isleme i¢in yaygin olarak kullanilan bir derin
ogrenme mimarisidir. Finansal tahminde, zaman serisi verilerine tek boyutlu
goriintiiler gibi davranilarak uyarlanabilir. CNN modeli, girdi verilerinden ilgili
ozellikleri ¢cikarmak i¢in evrisimli katmanlar uygular ve tahmin i¢in yogun katmanlar
kullanir. Calismamizda varlik getirilerini tahmin etmek i¢in bir CNN modeli
uyguladik.
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5.2.4. RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) Tahmini

RNN modeli, sirali verilerdeki zamansal bagimliliklar etkili bir sekilde
yakalayabilen bir sinir ag tiiriidiir. Onceki zaman adimlarindan bilgi tutma yetenegi
nedeniyle, zaman serisi tahmin gorevleri i¢in 6zellikle uygundur. Analizimizde,
varlik getirilerini tahmin etmek i¢in bir RNN modeli kullandik.

5.3. Degerlendirme Metrikleri

Tahmin modellerinin performansini degerlendirmek icin, Ortalama Mutlak
Yiizde Hatasina (MAPE) odaklanarak birka¢ degerlendirme metrigi kullandik.
GARCH ve MS-GARCH igin ise oynaklik farklarini hesapladik.

MAPE, tahmin edilen ve gerceklesen degerler arasindaki ortalama yiizde
farkin1 dlger. Ek olarak, modellerin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in
Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) degerlerini
dikkate aldik.

5.4. Sonug¢larin Analizi

Sonuglar1 analiz ettigimizde, GARCH modelinin varliklarin COVID-19
sonras1 donemde gerceklesen oynakligina iliskin i¢gorii sagladigini gézlemliyoruz.
Ancak, dogru kosullu oynaklik tahminleri saglamada basarisiz oldu.

MS-GARCH modeli, dalgalanmadaki rejim degisikliklerini yakalayarak
COVID-19 pandemisinden 6nce ve sonra farkli dalgalanma modellerinin varligini
ispatladi.

CNN ve RNN modelleri, zaman diliminden bagimsiz olarak her {i¢ varlik i¢in
umut verici tahmin performansi sergiliyor. Bu derin 6grenme modelleri, diisiik
MAPE degerleri ile gosterildigi gibi, tahmin dogrulugu ag¢isindan iyi performans
gosteriyor. CNN ve RNN modelleri, egitim sirasinda belirli donemlerde en diisiik
kayiplarimi sergileyerek, verilerdeki karmagik kaliplar1 yakalama yeteneklerini daha
da vurgulamaktadir.

5.5. Cikarimlar ve Uygunluk

Bu ¢aligmanin bulgularinin finansal tahmin ve risk yonetimi i¢in 6nemli
etkileri vardir. CNN ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin, gelismis makine
ogrenimi tekniklerinden yararlanmanin gelismis tahmin dogruluguna yol
acabilecegini gdsteriyor. Bunun finansal piyasalarda yatirim kararlari, portfoy
optimizasyonu ve risk degerlendirmesi i¢in pratik sonuglar1 vardir.

Ayrica, veri setinin COVID-19 6ncesi ve COVID-19 sonrast donemde
analizi, COVID-19 salgin1 gibi 6nemli olaylarin varlik oynaklig: iizerindeki etkisine
151k tutmaktadir. Oynaklik modellerindeki bu degisiklikleri anlamak, varlik
fiyatlandirmasi, risk modellemesi ve riskten korunma stratejileri i¢in ¢ok dnemlidir.

Sonug olarak, sonuglar, CNN ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin
finansal tahminlere dahil edilmesinin tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirabilecegini gostermektedir. Bu modeller, zaman serisi verilerindeki karmagsik
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kaliplar1 ve bagimliliklari etkili bir sekilde yakalayabilir. Gelecekteki arastirmalar,
diger gelismis makine 6grenimi tekniklerini kesfetmeye ve finansal tahmin
dinamiklerini daha kapsamli bir sekilde anlamak i¢in ek varliklar1 ve zaman
dilimlerini icerecek sekilde analizi genisletmeye odaklanabilir.

5.6. COVID-19 Déneminde Reaksiyon Farkhhklarinin incelenmesi

Bu ¢aligma, modellerin tahmin performansin1 degerlendirmenin yani sira,
esas olarak analiz edilen varliklarin COVID-19 doneminde sergiledigi tepki
farkliliklarini da arastirmay1 amaglamaktadir. Salginin benzeri goriilmemis dogast,
kiiresel finans piyasalar1 lizerinde derin bir etki yaratarak piyasa oynakliginin
artmasina ve yatirimel davranisinda 6nemli degisimlere yol acti.

COVID-19 6ncesi ve COVID-19 sonras1 donemleri karsilastirarak, her bir
varligin pandemiye nasil tepki verdigi ve oynaklik modellerinde dikkate deger
farkliliklar olup olmadig1 hakkinda fikir edinebiliriz. Bu analiz, asir1 piyasa
tiirbiilans1 donemlerinde tahmin modellerinin saglamligini ve uyarlanabilirligini
degerlendirmemize olanak tanir.

Sonuglar, Altin ve S&P500 COVID-19 6ncesi doneme kiyasla COVID-19
sonras1 donemde volatilitede bir artig yasadigini ortaya koyuyor. Volatilitedeki bu
artis, yatirimeilar gelisen durum ve bunun ekonomik sonuglariyla bogusurken,
pandeminin neden oldugu belirsizlik ve piyasa aksakliklarina baglanabilir. Bitcoin
ise volatilitede diisiis yasayarak tam tersi bir davranis sergiledi.

Bununla birlikte, her varligin COVID-19 donemine yanit olarak benzersiz
ozellikler sergiledigini not etmek 6nemlidir. Genellikle giivenli bir liman varlig
olarak kabul edilen Altin, yatirnmcilarin piyasa belirsizlikleri arasinda giivenli olarak
algilanan varliklara siginmasiyla oynaklikta kayda deger bir artis gosterdi. Genis bir
borsa endeksi olan S&P500, pandeminin ekonominin ¢esitli sektorleri tizerindeki
etkisini yansittig1 i¢in yiiksek dalgalanma yasadi. Dijital bir kripto para birimi olan
Bitcoin, hem piyasa faktorleri hem de kendi benzersiz dinamikleri tarafindan
yonlendirilen azalan oynaklik sergiledi.

COVID-19 doénemindeki tepki farkliliklarina iliskin bu arastirma, kriz
zamanlarinda varlik davranisi ve piyasa dinamiklerine iliskin anlayisimizi
gelistiriyor. Tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli dlctide
etkileyebileceklerinden, bu tiir istisnai donemleri finansal tahmin modellerine dahil
etmenin 6nemini vurgulamaktadir.

Ayrica, bu bulgularin risk yonetimi ve yatirim stratejileri igin pratik
cikarimlari vardir. Kriz zamanlarinda varlik volatilitesindeki degisiklikleri dogru bir
sekilde tahmin etme ve dngdrme yetenegi, yatirimcilara ve finansal kurumlara
riskleri azaltmak ve portfoylerini optimize etmek i¢in bilingli kararlar almalarinda
yardimci olabilir.

Altin, S&P500 ve Bitcoin'in 6ngoriilebilirlik davranisini analiz ederken,
COVID-19 sonrasi donem belirgin farkliliklar ortaya ¢ikardi:

COVID-19'dan 6nce Altin, diisiik oynaklig1 goz oniine alindiginda nispeten
istikrarli bir varlik olarak kabul edilebilirdi. Bununla birlikte, COVID-19 sonrasi
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oynaklig1 artt1 ve bu da dngoriilemezlige dogru bir kayma oldugunu gosteriyor. Bu,
yalnizca oynaklikta 6nemli bir artig gormekle kalmayan, ayn1 zamanda {i¢ii arasinda
en degisken hale gelen S&P500 ile tam bir tezat olusturuyor. Bitcoin ise tersine
sasirtict bir davranis sergiledi: Tarihsel olarak degisken dogasina ragmen, COVID-19
sonrasi gergeklesen oynakligi bir miktar azaldi.

COVID-19 sonrast donem, bu varliklar i¢in tahmin hatalarindaki farkliliklar:
da vurguladi. Hem Altin hem de Bitcoin, artan tahmin hatalar1 yasarken, S&P500'{in
tahmin dogrulugu, azalan MSE (RMSE) degerlerinin kanitladig1 gibi, goriiniiste
iyilesti. Pandemiden 6nce ongoriilebilirlikteki farkliliklar bu kadar belirgin
olmayabilirdi, ancak COVID-19 sonras1 bu farkliliklar daha belirgin hale geldi.

Sonug olarak, COVID-19 donemindeki tepki farkliliklarinin analizi, analiz
edilen varliklarin davranisina iliskin degerli bilgiler saglar ve tahmin modellerinin
asir1 piyasa kosullarinda oynaklik modellerini yakalama ve tahmin etmedeki
etkinligini dogrular. Bu arastirma, finansal piyasalarin daha genis bir sekilde
anlasilmasina katkida bulunur ve belirsiz zamanlarda risk degerlendirmesi ve karar
verme i¢in degerli araglar saglar.

5.7. COVID-19 Oncesi ve Sonras1 Varliklar Arasindaki Benzerlik Analizi

Bu calisma, COVID-19 6ncesi ve sonrast donemlerde varliklarin bireysel
davraniglarini incelemenin yani sira, oynaklik kaliplari agisindan varliklar arasindaki
benzerlikleri veya farkliliklar1 tespit etmeyi de amaglamaktadir. Varliklar arasindaki
karsilikli iligkileri anlayarak, portfoy ¢esitlendirmesi ve risk yonetimi stratejileri i¢in
degerli olabilecek ortak hareketleri ve potansiyel bagimliliklar1 hakkinda fikir
edinebiliriz.

Varliklar arasindaki benzerligi belirlemek icin korelasyon analizi kullaniyor
ve varlik ¢iftlerinin COVID-19 6ncesi ve sonrasi korelasyon katsayilarini
karsilagtirtyoruz. Daha yiiksek bir korelasyon katsayisi, iki varlik arasindaki daha
giiclii bir iliskiyi gosterirken, daha diisiik bir katsay1 daha zayif bir iligki oldugunu
veya hi¢ olmadigini gosterir.

Benzerlik analizinin sonuglari, Altin ve Bitcoin'in hem COVID-19 6ncesi
hem de sonras1 donemlerde nispeten daha yiiksek bir korelasyon gosterdigini ortaya
koyuyor. Bu, bu iki varligin benzer bir oynaklik modeli sergiledigini ve birlikte
hareket etme egiliminde oldugunu gosterir. Altin ve Bitcoin arasindaki pozitif
korelasyon, alternatif yatirimlar ve deger depolar1 olarak algilanan rollerine ve ayrica
kiiresel ekonomik belirsizlikler gibi dis pazar faktorlerinin etkisine baglanabilir.

Ote yandan, S&P500 ile diger iki varlik olan Altin ve Bitcoin arasindaki
korelasyon her iki donemde de nispeten daha diisiik. Bu, S&P500'in oynaklik
kaliplar1 agisindan Altin ve Bitcoin ile daha zayif veya daha az tutarl bir iliskisi
oldugunu gosteriyor. Bu esitsizlik, Altin ve Bitcoin’in bireysel dinamiklerine kiyasla
S&P500 endeksinin performansini yonlendiren farkli temel faktorlere baglanabilir.

COVID-19 6ncesi ve sonrast donemlerde varliklarin oynaklik modellerinde
gbzlemlenen benzerlikler ve farkliliklar, portfoy cesitlendirmesi i¢in dnemli
cikarimlara sahiptir. Altin ve Bitcoin arasindaki daha yiiksek korelasyon, her iki
varligin da bir portfdye dahil edilmesinin daha yiiksek derecede ortak hareketle
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sonuglanabilecegi ve potansiyel olarak ¢esitlendirmenin faydalarini
sinirlayabilecegi anlamina gelir. Tersine, S&P500 ile diger varliklar arasindaki diisiik
korelasyon, S&P500'in Altin ve Bitcoin'den olusan bir portfoye eklenmesinin, farkli
performans faktorlerine sahip varliklar1 dahil ederek ¢esitlendirme faydalar
saglayabilecegini gosteriyor.

Bu goézlemlerin tarihsel verilere dayandigini ve analiz edilen belirli donem
baglaminda yorumlanmasi gerektigini belirtmek dnemlidir. Piyasa dinamikleri ve
varliklar arasindaki korelasyonlar zaman i¢inde gelisebilir ve degisen piyasa
kosullarina gore portfoy tahsisinin diizenli olarak izlenmesi ve gilincellenmesi esastir.

Her bir varligmmn COVID-19 sonrasi sergiledigi farkli davranislara ragmen,
ongoriilebilirlikte belirli tekdiize egilimler de 6n plana ¢ikti:

Her 1ii¢ varhigin da COVID-19 sonrasi ger¢eklesen oynakliklarinda
degisiklikler oldu. Bu tekdiize degisim, pandeminin kiiresel finans piyasalar
izerindeki kapsayici etkisinin altini ¢iziyor.

Ek olarak, COVID-19 sonrasi1 oransal tahmin hatas1 orani (MAPE), Altin,
S&P500 ve Bitcoin genelinde 6nemli 6l¢iide tutarli kaldi. Pandemiden 6nce, standart
piyasa kosullar1 g6z Oniine alindiginda bu kadar tekdiize bir hata orani tahmin
edilebilirdi. Ancak COVID-19 sonrasi kaliciligi, varligin bireysel pazar
dinamiklerinden bagimsiz olarak varlik davraniglarini tahmin etmede ortak bir zorluk
oldugunu gosteriyor.

Her varligin 6ngoriilebilirligi etkilendi ve bu da pandeminin yikict dogasinin
evrenselligini ortaya ¢ikardi. Etkinin biiyiikliigii ve yoni farkli olsa da varliklarin
hi¢birinin COVID-19 sonrasinda etkilenmemis kalmamasi, olayin finansal tahminler
tizerindeki derin etkisini gdsteriyor.

Sonug olarak, COVID-19 oncesi ve sonrasi donemlerde varlik oynaklig
modellerinin benzerlik analizi, varliklar arasindaki karsilikli iligkiler ve bunlarin
cesitlendirme potansiyelleri hakkinda fikir verir. Yatirimeilar , benzer oynaklik
modelleri sergileyen varliklar1 belirleyerek , portfoy tahsisi ve risk yonetimi stratejileri
hakkinda bilingli kararlar alabilirler. Bununla birlikte, portfdy cesitlendirmesinin
etkinligini saglamak i¢in piyasa dinamiklerinin degisen dogasin1 gz Oniinde
bulundurmak ve varliklar arasindaki korelasyonlar1 diizenli olarak yeniden
degerlendirmek ¢ok 6nemlidir.
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6. SONUC
6.1. Bulgularin Ozeti

5. Boliimde, COVID-19 6ncesi ve sonras1 donemlerde varlik fiyatlarii
(Altin, S&P500 ve Bitcoin) tahmin etmek i¢in GARCH, MS-GARCH, CNN ve RNN
dahil olmak iizere ¢esitli tahmin modellerinin performansinin ayrintili bir analizini
sunduk. Modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
(MAPE) ve Ortalama Karesel Hata (MSE) gibi degerlendirme o6lgiitleri kullanildi. Ek
olarak, GARCH modellerinin gerceklesen oynakligini ve kosullu oynakligini analiz
ettik.

6.2. Modellerinin Tartisilmasi

Bulgular, MS-GARCH modelinin GARCH Modelinden daha iyi performans
gosterdigini, CNN modellerinin tahmin dogrulugu agisindan daha iyi performans
gosterdigini ortaya koydu. Bu, derin 6grenme modelinin, varlik fiyatlarinin karmasik
modellerini ve dinamiklerini yakalamada iistiin tahmin yetenekleri sergiledigini
gostermektedir.

Sonuglarda gozlemlenen veri analizleri, finansal piyasalarin dinamik ve
karmagik yapilarina dair derinlemesine bir perspektif sunmaktadir. RNN'nin, zaman
serisi verisini isleme konusundaki dogal yetenegi, 6zellikle ekonomik analizler i¢in
kritik 6neme sahiptir. Ancak bu sonuglar, bu tiir bir modelin bazen piyasa
hareketlerinin 6ngoriilebilirligi konusunda bazi zorluklarla karsilagabilecegini
gostermektedir.

Ekonomik olarak, bu tiir bir modelin azalan basarisi, piyasalarin etkinlik
hipotezine igaret ediyor olabilir. Etkin piyasa hipotezi, bir varligin fiyatinin her
zaman tiim mevcut bilgilere dayali olarak belirlendigini savunmaktadir. Bu bilgilerin
hizla piyasa fiyatlarina yansitildigina inanilir ve bu, bireysel yatirimeilarin siirekli
olarak piyasa ortalamasinin iizerinde getiri elde edemeyecegi anlamina gelir.
RNN'nin 6ngoriide bulunmada zorluk yasamasi, piyasa bilgilerinin hizla ve etkili bir
sekilde fiyatlara yansidigina, boylece dngoriilerin zamanla zorlagtigina bir gosterge
olabilir.

Ayrica, sonuglar ekonomik tiirbiilans donemlerinde, geleneksel olarak
giivenli liman olarak kabul edilen varliklarin bile -Altin gibi- oynaklik
gosterebilecegini ortaya koymaktadir. Bu, yatirimeilarin riski ¢esitlendirmeleri
gerektigini ve higbir varligin tamamen riskten muaf olmadigini vurgulamaktadir.
Ozellikle, kiiresel olaylarm (COVID-19 pandemisi gibi) finansal piyasalar {izerinde
derin etkileri olabilecegi ve bu tiir olaylarin varlik fiyatlarindaki hareketleri belirgin
bir sekilde etkileyebilecegi gozlemlenmistir.
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Bitcoin gibi kripto paralarin yiiksek volatilitesi ise, bu varliklarin geng ve
nispeten olgunlagsmamis piyasalarda faaliyet gosterdigine isaret edebilir. Bu, kripto
paralarin heniiz stabil bir deger depolama araci olarak kabul edilmedigini ve
yatirimel duyarlili§ina oldukg¢a duyarl olduklarini géstermektedir.

6.3. Varhklarin Karsilastirmah Analizi

COVID-19 6ncesi donemde, {i¢ varligin tiimii (Altin, S&P500 ve Bitcoin),
volatilite ve tahmin performanslarinda farkli modeller sergiledi. Geleneksel bir
giivenli liman varlig1 olan ALTIN, S&P500 ve Bitcoin'e kiyasla nispeten daha diisiik
oynaklik sergiledi. Hisse senedi piyasasini temsil eden S&P500, Bitcoin’e kiyasla
volatilitenin artmasina ragmen daha yiiksek 6ngoriilebilirlik sergiledi.

COVID-19 sonrasi1 donemde, pandeminin etkisiyle varliklarin dinamikleri
degisti. Altin giivenli liman statiisiinii korurken, oynaklik COVID-19 6ncesi doneme
gore onemli Ol¢iide artti. S&P500, pandeminin neden oldugu ekonomik belirsizlikleri
yansitan artan oynaklik da sergiledi. Bitcoin, dis olaylara ve yatirimci duyarliligina
olan duyarliligin1 gdsteren yiiksek oynaklik sergilemeye devam etti ancak bu,
COVID-19 oncesi doneme kiyasla daha diisiik bir volatiliteydi.

Bitcoin'in volatilitesinin diisiisii ve altinin volatilitesinin artisi, finansal
piyasalarin karmagsiklig1 ve dinamik yapisinin bir yansimasidir. Bu iki varligin
volatilitesindeki degisimleri agiklamaya yardimci olabilecek bazi nedenleri
inceleyelim.

Cin, kiiresel kripto para piyasasinin 6nemli bir oyuncusudur ve kripto para
borsalar1, madencilik faaliyetleri ve ticaret hacmi agisindan biiyiik bir paya sahiptir.
Ancak son donemde Cin hiikiimetinin kripto paralarla ilgili sik1 diizenlemeler
getirmesi ve madencilik faaliyetlerini yasaklamasi, Bitcoin'in fiyatini etkileyebilir.
Bu, genel ticaret hacminde azalmaya ve dolayistyla Bitcoin'in volatilitesinin
diismesine yol agmis olabilir.

Ote yandan, merkez bankalarmin kripto paralara olan yaklasimi ve genel
ekonomik politikalari, Bitcoin ve altin fiyat hareketleri iizerinde belirleyici olabilir.
Diinya genelinde bir¢cok merkez bankasi, ekonomik belirsizliklerle basa ¢gikmak ve
para politikalarint dengelemek i¢in altin rezervlerini artiriyor. Bu, altinin talebinin
artmasina ve dolayisiyla fiyat volatilitesinin yiikselmesine neden olabilir.

COVID-19 pandemisinin yarattig1 ekonomik belirsizlik, yatirimeilarin
giivenli liman olarak gordiikleri varliklara olan ilgisini yeniden sekillendirdi.
Pandemi siirecinde, birgok yatirimci ve kurum, ekonomik durgunlugu dengelemek
icin altina yatirim yapti. Ancak, pandeminin baglangicinda Bitcoin gibi kripto
paralarin yiiksek volatilitesi, bir¢ok yatirimcinin bu varliklara olan ilgisini azaltt1.
Ancak, zamanla, kripto paralarin ekonomik krizlerdeki potansiyeli daha iyi
anlasildikca, Bitcoin'in volatilitesi azalirken, altina olan talep artarak altinin
volatilitesini artird1.

Bunun yani sira, global ticaret savaslari, jeopolitik gerilimler ve ekonomik
belirsizlikler, altin ve Bitcoin gibi varliklarin fiyat hareketlerini dogrudan
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etkileyebilir. Ozellikle Cin ve ABD arasindaki ticaret savaslari, yatirimeilari risk
algisini degistirerek bu iki varligin volatilitesini etkileyebilir.

6.4. Bulgularin Ekonomik Yorumu

Bulgular, COVID-19 salgin1 gibi ekonomik tiirbiilans dénemlerinde, Altin
gibi geleneksel giivenli liman varliklarinin artan oynaklik yasama egiliminde
oldugunu ancak yine de diger varliklara kiyasla nispeten daha diisiik oynaklik
gosterdigini gosteriyor. S&P500 tarafindan temsil edilen hisse senedi piyasasi, daha
yiiksek bir ongortilebilirlik derecesine sahip olmasina ragmen, yliksek volatilite
yagsamaktadir. Bir kripto para birimi olarak Bitcoin, piyasa duyarlilifina ve dis
etkenlere kars1 duyarliligin1 gosteren en yiiksek volatiliteyi sergiliyor.

COVID-19 salgminin ekonomi iizerindeki etkileri, Bernanke'nin 2007-2008
finansal krizi lizerine yaptig1 ¢alismalar1 animsatmaktadir. Bernanke (2009), finansal
tiirbiilansin ekonomi tizerindeki etkilerini derinlemesine inceleyerek, oynaklikta
biiylik artislar yasandigini belirtmistir. Salgin, geleneksel olarak giivenli liman olarak
kabul edilen varliklarin bile oynaklik yasayabilecegini gdstermistir. Bu, Bernanke'nin
kriz donemlerinde yatirimcilarin bilgiye erisiminin siirli olabilecegi ve bu durumun
piyasa dalgalanmalarini artirabilecegi teorisini desteklemektedir (Bernanke, 2009).

S&P500, Robert Shiller'in (1981) ¢aligmalarinda da sikga ele alindig1 gibi,
makroekonomik degisikliklere duyarlidir. Shiller, fiyat hareketlerinin siklikla
rasyonel olmayan beklentilerle sekillendigini savunmustur. Bitcoin gibi kripto
paralarin oynaklig1 da Eugene Fama'nin (1970) etkin piyasa hipotezine bir istisna
olarak goriilebilir. Fama, piyasa bilgilerinin hizla fiyatlara yansidigini iddia ederken,
Bitcoin'in yiliksek oynakliginin bu teoride belirtilen hizli bilgi akisin1 yansitmadigi
goriilmektedir.

Varlik fiyatlarini tahmin etmede CNN ve RNN modellerinin {istiin
performansi, verilerdeki karmagik kaliplar1 ve bagimliliklar1 yakalama yeteneklerine
baglanabilir. Bu derin 6grenme modelleri, piyasa dinamiklerine iliskin degerli
icgoriiler saglama potansiyeline sahiptir ve yatirimeilarin ve analistlerin bilgiye
dayali kararlar almasini saglar.

Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), piyasalarin tim mevcut bilgilere hizl1 bir
sekilde tepki verdigini ve bu bilgilerin fiyatlara yansitildigini 6ne siirer. Bu hipoteze
gore, eger piyasalar tamamen etkinse, mevcut fiyatlar zaten tiim bilgiyi i¢cerdiginden,
sistemli bir sekilde "asir1" ya da "altinda" fiyatlanmis varliklari tespit etmek miimkiin
olmaz.

Arastirmanizin sonuglari, EPH'yi hem destekleyen hem de bu hipotezi
desteklemeyen bazi bulgular igermektedir. Oncelikle, Altin, S&P500 ve Bitcoin'in
COVID-19 oncesi ve sonrasinda farkli oynaklik ve tahmin performansi modelleri
sergiledigi gozlemlendi. Eger piyasalar tam anlamiyla etkin olsaydi, bu tiir digsal bir
olayin (COVID-19 gibi) piyasa dinamiklerini bu derecede etkilemesi beklenmezdi.
Bu, bilginin aninda fiyatlara yansitilmadigini, belki de belirsizlikler veya bilgiye
erisimdeki gecikmeler nedeniyle bazi gecikmelerin yagandigini gosteriyor.
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Ancak, S&P500'un yiiksek ongoriilebilirlik gostermesi, piyasalarin belli bir
dereceye kadar etkin oldugunu gostermektedir. Mevcut bilgilerin fiyatlara
yansitilmasi, 6zellikle bu tiir biiyiik endekslerde, piyasa katilimcilarinin bilgiye
erisiminin ve analitik yeteneklerinin bir sonucu olabilir.

Bitcoin'in yiliksek volatilitesi, kripto paralarin heniiz tam anlamiyla
olgunlasmamis olabilecegini ve piyasa katilimcilarinin bu yeni varlik sinifina yonelik
tepkilerinin EPH'den sapabilecegini gosteriyor. Kripto paralarin, geleneksel finansal
aracglardan farkli olarak, duygusal ve spekiilatif davraniglara daha acik olabilecegi
one siirtilebilir.

CNN ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin iistiin performansi,
piyasalarin tam anlamiyla rasyonel olmadigini ve bazi kaliplarin veya bagimliliklarin
fiyatlarda yansitilabilecegini gdsteriyor. Eger piyasalar tamamen rasyonel ve etkin
olsaydi, bu tiir tahmin modelleri bu derece basarili olamazdi.

Sonug olarak, arastirmanizin bulgulari, Etkin Piyasa Hipotezinin tam anlamiyla
dogrulanmadigin1 géstermektedir. Ancak, bu, piyasalarin tamamen etkisiz oldugu
anlamina gelmez. EPH'nin farkli dereceleri bulunmaktadir (zayif, yari giiclii ve giiglii
form) ve bu bulgular, piyasalarin bazen zayif formda etkin oldugunu, ancak her
zaman giiclii formda etkin olmadigin1 gdsteriyor. Bu nedenle, yatirimcilar ve politika
yapicilar, piyasa tepkilerini ve etkinligini dikkate alirken, ayn1 zamanda piyasa
anomalilerini ve verimsizlikleri de géz 6niinde bulundurmalidir.

6.5. Yatirim ve Risk Yonetimi i¢cin Etkileri

Bulgularin yatirim ve risk yonetimi stratejileri i¢in 6nemli etkileri vardir.
CNN ve RNN modellerinin iistiin tahmin dogrulugu, derin 6grenme tekniklerinin
dahil edilmesinin varlik fiyat: tahminlerinin kesinligini artirabilecegini
gostermektedir. Bu bilgi, yatirimcilar tarafindan portfoy tahsisi ve risk yonetimi
stratejilerini optimize etmek i¢in kullanilabilir.

Bernanke'nin (2009) kriz yonetimi yaklagimlarindan alinacak derslerle, tezde
elde edilen bulgularin risk yonetimi ve yatirim stratejileri iizerinde derinlemesine bir
etkisi olabilir. Ozellikle CNN ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin kullanimu,
Bernanke'nin finansal istikrarsizlik donemlerinde 6nemli bilgi eksiklikleri oldugunu
vurguladig1 calismalariyla paralel olarak, daha fazla bilgiye dayali kararlar almay1
tesvik edebilir.

Markowitz'in (1952) Modern Portfoy Teorisi, varlik ¢esitlendirmesinin riski
azaltmada kritik bir rol oynadigin belirtmistir. Tezde sunulan bulgular, cesitli
ekonomik donemlerde farkli varliklarin farkli 6zelliklerini anlamanin, yatirimcilarin
portfoylerini etkin bir sekilde ¢esitlendirmesine olanak tanidigi sonucunu
desteklemektedir.

Ayrica, oynaklik modellerinin ve tahmin hatalarinin analizi, yatirim
firsatlarinin ve potansiyel risk faktorlerinin belirlenmesine yardimei olabilir. Cesitli
ekonomik donemlerde farkli varliklarin farkli 6zelliklerini anlamak, yatirimeilarin
portfoylerini etkin bir sekilde ¢esitlendirmesine ve piyasa oynakligiyla iliskili
potansiyel riskleri azaltmasina olanak tanir.
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6.6. Sinirlamalar ve Gelecekteki Arastirmalar

Bu c¢aligmanin smirliliklarini kabul etmek esastir. Analiz, gegmis verilere
dayaniyordu ve gelecekteki piyasa kosullari, tahmin modellerinin performansini
etkileyerek 6nemli dlgiide farklilik gosterebilir. Ek olarak, ¢alisma belirli bir varlik
grubuna (Altin, S&P500 ve Bitcoin) odakland1 ve bulgular diger finansal araglara
genellenemez.

CNN ve RNN i¢in Veri i¢i tahmin yontemi, modelin ge¢mis veriler tizerinde
egitilmesine dayandigi i¢in gelecekteki belirsizlikleri ve doniisleri tam olarak
ongdremeyebilir. Bu durum, 6zellikle volatil ve hizla degisen varliklar gibi dinamik
piyasalarda daha belirgin olabilir. Veri i¢i tahmin yaklagiminin sinirlamalari
arasinda, modelin mevcut piyasa kosullarina iliskin taze veriye erisim eksikligi yer
alabilir. Ayrica, modelin ge¢mis veriye odaklanmasi, ani ve beklenmedik olaylarin
etkisini tam olarak yansitamayabilir.

Bu tezde, varlik siniflandirmasi ve incelemesi i¢in CNN ve RNN
modellerinin veri i¢i tahmini iizerine odaklandik. Ancak, gelecekteki ¢alismalarda,
bu yaklagimin farkl: varlik tiirleri, piyasa kosullar1 ve veri kalitesi tizerindeki
etkilerini daha ayrintili bir sekilde analiz etmek 6nemlidir. Ayrica, model
giivenilirligi ve istikrari, farkli zaman dilimleri ve piyasa kosullarinda nasil
degistigini incelemek de degerli bir arastirma konusudur.

Gelecekteki ¢alismalar, Derin 6grenme modelleri i¢in veri i¢i tahmin
yaklagiminin yani sira, dig verileri (veri dis1) ve makroekonomik gostergeleri
modellemeye entegre etmenin potansiyelini de arastirabilir. Boyle bir yaklagim,
modelin daha giincel ve kapsamli bir goriiniim elde etmesine ve anlik piyasa
olaylaria daha duyarli hale gelmesine yardimci olabilir.

Gelecekteki arastirmalar, diger gelismis tahmin modellerinin uygulamalarini
kesfedebilir ve farkli piyasa kosullarinda performanslarini degerlendirebilir. Ayrica,
hiikiimet politikalar1 veya jeopolitik faktorler gibi dis olaylarin varlik fiyatlar
iizerindeki etkisinin arastirilmasi, dinamiklerinin daha kapsamli bir sekilde
anlasilmasini saglayabilir.

Calismamizin sonuglarina ek olarak, finansal piyasalardaki asimetrik bilginin
roliinii de degerlendirmekte fayda goriiyoruz. Asimetrik bilgi, bazi piyasa
katilimcilarinin digerlerine gore daha fazla veya daha kaliteli bilgiye sahip olmasi
durumunu ifade eder. George Akerlof'un "Limon Pazar1" 6rneginde oldugu gibi, bu
tiir bilgi asimetrisi, piyasalarin etkinligini olumsuz etkileyebilir ve bazi katilimcilar
icin adil olmayan avantajlar yaratabilir.

Kriz zamanlarinda veya 6zelikle tekelci banka yapilarinda karar degisiklikleri
oldugunda, bilgi asimetrisi daha belirgin hale gelebilir. Ozellikle, tam bilgi akigmnin
olmadig1 bir ortamda, kiigiik tasarrufcular ve perakende yatirimeilar yaniltict
bilgilere dayanarak zarar edebilir. Ceteris paribus (diger sartlar sabitken) bir
analizde, bu bilgi asimetrisinin potansiyel sonuglari, varlik fiyatlarinda ani
dalgalanmalara, yatirimer giivensizligine ve hatta piyasa ¢okiislerine kadar
uzanabilir.
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Ayrica, asimetrik bilgi, yatirnmcilarin varlik fiyatlarin1 dogru bir sekilde
degerlemelerini zorlastirabilir. Ozellikle, bu calismanin odaklandig1 gibi varlik
fiyatlarinin tahminini zorlastiran faktorlerden biri de budur. Derin 6grenme
modelleri, bu tiir piyasa bozulmalarin1 yakalama potansiyeline sahip olabilirken,
asimetrik bilginin etkilerini tam olarak ortaya koyma yetenegine sahip degillerdir.

Bu nedenle, bu ¢aligmadaki bulgular1 uygulamaya koymadan 6nce, bilgi
asimetrisinin potansiyel etkilerini g6z 6niinde bulundurarak ek bir dikkat seviyesi
gerektirebilir. Yatirimcilar ve piyasa analistleri i¢in, bilgi asimetrisinin potansiyel
etkilerini minimize etmek adina giivenilir ve seffaf bilgi kaynaklaria erigim
saglamak kritik bir 6neme sahiptir.

Sonug olarak, bu bolim tahmin modellerinin performansinin bulgularini,
varliklarin karsilagtirmali analizini ve ¢alismanin ekonomik sonuglarini vurgulamaistir.
Tartisma, varlik fiyat1 tahmininde derin 6grenme tekniklerini birlestirmenin énemini
ve yatirim karar verme ve risk yonetiminde farkli varliklarin benzersiz 6zelliklerini
anlamanin 6nemini vurgulamaktadir.
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7. ARASTIRMA KODU
7.1. Arastirma Kodu GitHub Erisimi

Seffaflig1 ve tekrar tiretilebilirligi kolaylastirmak icin bu ¢alismanin aragtirma
kodu GitHub'da mevcuttur. Kod, modelleme yaklagimlarinin uygulanmasini ve
COVID-19 salgmi sirasinda varlik tepkilerinin analizini igerir. Arastirmacilar ve ilgili
okuyucular, asagidaki baglantiyr ziyaret ederek koda erisebilir ve deneyleri
cogaltabilir.

Bahgeci, Y. (2023). COVID-19 Pandemisi sirasinda Varlik Reaksiyonlar1 igin
https://github.com/yavuzBahceci/MsWorks/tree/main/msCodes  baglantis1  ziyaret
edilebilir.

Arastirma kodu, bu ¢aligmada kullanilan metodoloji ve veri analizi tekniklerine iliskin
ek bilgiler saglar. Modelleme yaklagimlarinin daha ayrintili incelenmesine olanak tanir
ve bu arastirmada sunulan sonug ve bulgularin dogrulanmasini kolaylastirir.


https://github.com/yavuzBahceci/MsWorks/tree/main/msCodes
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