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OZET

Bu calismada, popiilerligi son yillarda artan kripto paralar sinifinda
degerlendirilen Bitcoin ile Euro getirileri arasindaki volatilite
etkilesimini incelemek icin 02.02.2014-28.02.2021 donemine ait giinliik
veriler kullamlmistir. Degiskenlere ait getirilerin zaman icindeki

hareketini incelemek icin olusturulan grafiklerden volatilite
kiimelenmesi tespit edilmis ve analiz i¢cin “Cok Degiskenli GARCH
Modelleri”  kullamlmistir.  Modellerden elde edilen sonuclar

karsilastirllmis ve log-olabilirlik degeri mutlak degerce en biiyiik
bulunan “BEKK-GARCH Modeli” uygun model kabul edilmistir.
Bulgular incelendiginde, Euro ile Bitcoin arasinda cift yonlii volatilite
etkilesimi bulunmustur. Ayrica DCC-GARCH modeli sonuglarina gére
ise iki getiri arasinda asimetri iliskisi ve pozitif, giiclii bir dinamik
korelasyon tespit edilmistir

ARTICLE INFO

Article History:

Received 23 Sep 2021

Received in revised form 17 Nov
2021

Accepted 21 Nov 2021

Keywords:

Volatility Spillovers, Bitcoin, Euro,
BEKK-GARCH Model

© 2021 PESA All rights reserved

ABSTRACT

In this study, daily data for the period 02.02.2014-28.02.2021 were
used to examine the volatility interaction between Bitcoin and Euro
returns, which are evaluated in the class of cryptocurrencies whose
popularity has increased in recent years. Volatility clustering was
determined from the graphs created to examine the movement of the
returns of the variables over time and “Multivariate GARCH Models”
were used for analysis. The results obtained from the models were
compared and the “BEKK-GARCH Model” with the lowest log-likelihood
value in absolute value was accepted as the appropriate model. When
the findings were examined, a two way volatility interaction was found
between Euro and Bitcoin. In addition, according to the results of the
DCC-GARCH model, an asymmetry relationship and a positive and
strong dynamic correlation were determined between the two returns.
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GIRiS

Kripto para birimleri ilk olarak 1998 yilinda Wei Dai tarafindan ortaya atilmigtir. Satoshi
Nakamoto, 2008 yilinda “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System” adli makalesini
yaymlamasiyla kripto paralara zemin hazirlamistir. Dijital olarak iiretilen kripto paralar
devlet kontroliine ihtiya¢ duymadiklar: gibi kullanimi i¢in de herhangi bir finans kurumuna
gerek duymamaktadir. Kripto paralara Blockchain teknolojisi kullanilarak bir alt yap:
olusturulmaktadir. Uretimi ise madenci ad1 verilen kisiler tarafindan ag araciligiyla zaten
internette var olan bir zincire yeni halkalar ekleyerek yapilmakta ve karsiliginda da kripto
para kazanilmaktadir(Tuncel ve Giirsoy,2020).

Bitcon’in bir para birimi olarak degerlendirilmesi hususunda, paranin fonksiyonlarina
bakilarak karar verilir. Bitcoin kisa siirede farkl tilkelerde taninmus, cesitli ticari faaliyetlerde
kullanilmaya baslanmistir. Iste bu durum Bitcoin’in bir miibadele araci olma 6zelligine sahip
oldugunu gostermektedir. Ancak ekonomide ¢ok yayginlasmadig icin diger para birimleri
karsisinda bu miibadale araci fonksiyonunun zayif kaldig1 sdylenebilir. Bitcoin’in son yillarda
popiiler olmasinin en 6nemli nedeni, degerinin zamanla artarak satin alma giiciine olumlu
katki saglayacag diisiincesidir. Bu 0zelligi Bitcoin’in deger saklama araci 6zelligi kazanmasini
saglamistir.

Bitcoin bir para birimi olarak kullanmilmak istense de gercek para birimlerinden oldukca
farklidir ve doviz kurlarina gore yiiksek bir oynakliga sahiptir. Bitcoin degerlerinde goriilen
ani ve biiyiik hareketler onun istikrarh bir yapiya sahip olmasim zorlastirmaktadir. Bitcoin
getirilerinden elde edilen aylik ortalama volatiliteye bakildiginda, Bitcoin getirilerinin
yabanci para birimlerinin getirilerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir (Dwyer,2015).
Kisacas1 Bitcoin’in olduk¢a dalgali bir yapiya sahip olmasi onun bir para birimi gibi
degerlendirilmesini zorlagstirmaktadir (Baur ve Dimpfl,2017).

Yatinmcilarin karar alirken dikkat ettikleri en 6nemli gostergelerden biri finansal araglarin
volatilitesidir. Kiiresellesmenin artmasiyla birlikte birbirleriyle iliskili piyasalarda olusan
volatiliteden tiim piyasalar etkilenmektedir. Bu baglamda yatinmcilar sadece ulusal
piyasadaki volatiliteyi degil uluslararasi piyasadaki volatiliteyi de takip ederek yatirim karar
alirlar. Giiniimiizde kullanimi her gegen giin artan ve gittikce yayginlasan kripto paralar
grubunda degerlendirilen Bitcoin, fiyatinda olusan degisikliklerden dolayr yatirimcilar
tarafindan siki takip edilmektedir.

Son yillarda Bitcoin gibi dijital para birimlerinin popiilerliginin artmasi, Bitcoin’in doviz
kurlarini etkileyecegi yoniinde endiseler uyandirmaktadir. Boyle bir etkinin olugmasinin,
doviz kurlarinda ve wulusal para birimlerinde o©nemli kirilmalar1 ortaya c¢ikaracag:
diisiiniilmektedir. Bu baglamda Bitcoin gibi dijital paralarin, doviz kurlar1 ve finansal
piyasalar ile olan iligkisinin dogru analizi burada biiyiik bir 6nem tegkil etmektedir.

Kripto para birimlerine yonelik literatiirde bir¢ok calisma bulunmaktadir ancak Bitcoin’in
para birimleri ile iligkisi iizerine yapilan calismalar simirh sayidadir. Ayrica literatiir
incelendiginde Euro ile Bitcoin getirileri arasindaki volatilite etkilesimini analiz eden fazla
sayida bir calismaya rastlanmamistir. Kisacasi, popiilerligi giin gectikce artan ve cesitli
tartismalarin odaginda bulunan Bitcoin ile ilgili olarak bu tiir bir ¢calismanin literatiire faydah
olacag diistiniilmektedir.

Bu amac¢ dogrultusunda birinci boliimde, bitcoin ile ilgili bilgiler verilmistir. Calismanin
ikinci boliimiinde genis bir literatiir taramasi yapilarak volatilite etkilesimi ile ilgili ele ahnan
calismalara yer verilmistir. Uciincii boliimde cok degiskenli GARCH modellerinin (DVEC-
GARCH, BEKK GARCH, CCC-GARCH, DCC GARCH) teorisi anlatilmistir. Dordiinct
bolimde analizde kullamilan veriler hakkinda bilgiler verilerek elde edilen bulgular
yorumlanmistir. Son boliimde ise bu bulgular neticesinde bazi degerlendirmeler yapilmistir.

2 Uluslararas: Ekonomik Arastirmalar Dergisi, Aralik 2021, Cilt:7, Sayt 4, ss.1-13
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1. Literatiir Taramasi

Literatiirde cogu calismada volatilite etkilesimini incelemek icin ¢ok degiskenli GARCH
modelleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu boliimde bu ¢alismalara yer verilmektedir.

Wang ve Moore (2008) yaptiklar1 calismada, dinamik kosullu korelasyonu kullanarak,
gelismekte olan ii¢ Orta Dogu Avrupa hisse senedi piyasasinin, 1994-2006 yillar1 arasindaki
orneklem donemi boyunca toplam Avro bolgesi piyasasi ile arasindaki volatilite etkilesimini
arastirmigtir. Asya ve Rusya krizlerinden sonraki donemde ve Avrupa Birligi'ne giris sonrasi
donemde borsa korelasyonunun daha yiiksek seviyede oldugu goriilmiistiir.

Savva (2009), ABD ve Avrupa piyasalar1 arasindaki volatilite aktariminin varhigmi “Cok
Degiskenli GARCH Modelleri” ile arastirmis ve piyasalar arasinda karsihikh iligkinin var
oldugu sonucuna ulasmistir. Ayrica, sadece her iki pazardaki olumsuz soklar arasinda degil,
piyasalar arasindaki korelasyonun biiyiikliigiiniin de oldukc¢a yiiksek oldugunu tespit
etmistir.

Lahrech & Sylwester (2011), 30 Aralik 1988 ile 26 Mart 2004 tarihleri arasinda Arjantin,
Brezilya, Sili, Meksika ve Latin Amerika hisse senedi piyasalarinin ABD hisse senedi piyasasi
ile aralarindaki volatilite aktarimini incelemistir. Burada, DCC-GARCH modeli kullanilarak
her bir pazar ile ABD piyasas1 arasindaki dinamik kosullu korelasyon vasitasiyla volatilite
etkilesimini ampirik olarak 6lgmek amaclanmistir. Sonuc olarak Sili piyasas1 disinda, ABD
piyasasindan diger tiim piyasalara dogru tek yonlii volatilite etkilesimi tespit edilmistir.

Dajéman ve Festi¢ (2015),”Sloven ve Avrupa borsalar: arasinda zamanla degisen korelasyon
var m1? Avrupa ve Slovenya borsalar1 arasinda getiri ve volatilite yayillmalar: var mi? Nisan
1997'den Mayis 2010'a kadar olan donemde yasanan mali krizlerin, incelenen hisse senedi
piyasalar1 arasindaki degisim iizerinde nasil bir etkisi oldu?” gibi sorularin cevaplar1 icin
Nisan 1997 ile Mayis 2010 yilina kadar olan déonemde dinamik kosullu korelasyon GARCH
(DCC-GARCH) analizi ile Sloven ve Ingiltere, Almanya, Fransa, Avusturya, Macaristan ve Cek
hisse senedi piyasasi getirileri arasindaki degisim ve aktarim dinamiklerini incelemistir.
DCC-GARCH analizinin sonuglari, Slovenya ve Avrupa borsalar1 arasindaki volatilitenin
zamana gore degistigini ve borsalar arasinda Onemli getiri yayilmalar1 oldugunu
gostermektedir. Slovenya ile Avrupa piyasalar: arasinda karsilikh volatilite etkilesimi ve giiclii
dinamik korelasyon iligkisi tespit edilmistir.

Goeij ve Marquering (2009) calismasinda, S&P 500 endeksi giinliik getirilerini ve 10 yillik
Hazine bonosunu kullanarak kosullu oynaklikta seviye etkileri ve asimetrileri olan c¢ok
degiskenli GARCH model kullanarak hisse senedi ve tahvil getirileri arasindaki dinamik
etkilesimi modellemeyi amaclamistir. Tahvil getirilerinde kosullu oynaklikta ve seviye
etkisinde 6nemli asimetrilere dair kanit bulunmustur.

Harman (2017), petrol getirilerindeki volatilitenin dogalgaz getirilerindeki volatiliteyi
etkileyip etkilemedigini incelemek icin “DCC GARCH, VECH GARCH ve BEKK GARCH”
modellerini kullanarak analizler yapmistir. Yapilan analizler sonucunda petrol getirilerindeki
volatilite ile dogalgaz getirilerindeki volatilite arasinda ¢ift yonlii etkilesim bulunmustur.

Coskun (2011), 1985 Ocak ile 2010 Ekim donemi i¢in Almanya’nin, Fransa'nin, Hollanda'nin
ve Ingiltere’nin turist sayilarinin logaritmik birinci farklarma dayah olarak VECH-GARCH,
BEKK-GARCH ve CCC-GARCH modellerini kullanmig, en diisiik AIC, SIC ve HQ degerlerini
veren “CCC-GARCH (1,1) Modeli” en uygun model olarak secilmistir. Sonucta, secilen tilkeler
arasinda karsilikh etkilesimin varligi ortaya konulmustur.

Sadorsky (2012),1 Ocak 2001- 31 Aralik 2010 giinliik borsa kapanis fiyatlari ile petrol fiyatlar
ve temiz enerji sirketleri ile teknoloji sirketlerinin hisse senedi fiyatlar1 arasindaki volatilite
etkilesimini ve kosullu korelasyonlar1 modellemek icin BEKK, DVECH-GARCH, CCC-
GARCH ve DCC-GARCH modellerini kullanarak sonuglar1 karsilagtirmigtir. DCC-GARCH
modelinin uygun model oldugu tespit edilmistir ve temiz enerji sirketlerinin hisse senedi
fiyatlarinin teknoloji sirketlerinin hisse senedi fiyatlar1 ile daha fazla iligkili oldugu
bulunmustur.
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Sattary (2014), 2 Ocak 2002-31 Aralik 2012 dénemi giinliik verileri kullanilarak Brent ham
petrol fiyat getirileri ile BIST 100 endeksi ve BIST sektorleri arasinda volatilite etkilesimini
aragstirmigtir. Bu amacla VAR-GARCH, CCC-GARCH, DCC-GARCH ve BEKK-GARCH
modelleri i¢in tahmin yapilmistir. Petrol fiyatlar: ile BIST sektorleri arasinda zayif da olsa
volatilite etkilesimi bulunmustur.

Song (2016) calismasinda, secilen gelismekte olan ekonomilerde Bitcoin fiyati, doviz kuru ve
borsa endeksi arasindaki ortak entegrasyon iligkisini aragtirmigtir. Bitcoin fiyatinin, doviz
kurlar1 ve borsa endeksleri tizerindeki etkisini sirasiyla Johansen Egbiitiinlesme, Vektor Hata
Diizeltme (VECM) ve Etki - Tepki Fonksiyonunu kullanarak gostermistir. Analiz sonucunda
borsa endeksleri ile Bitcoin fiyat1 arasinda pozitif iliski ve doviz kurlar1 ile Bitcoin fiyati
arasinda uzun donemli egbiitiinlesme iligkisi tespit edilmistir.

Kocoglu vd. (2016) calismasinda bitcoin piyasasini analize tabi tutarak piyasanin etkinligini
ve volatilitesini incelemistir. Sonuc olarak, Bitcoin’in volatilitesinin ¢ok yiiksek oldugu ve bu
sebepten heniiz para birimi olarak kullanilamayacag tespit edilmistir.

Bouri vd. (2016) Bitcoin piyasasindaki fiyat getirileri ile volatilite degisiklikleri arasindaki
iligkiyi cesitli para birimleriyle ifade edilen giinliik veriler kullanarak incelemislerdir. Tim
donem icin elde edilen sonuclara gore, Bitcoin piyasasinda asimetrik bir getiri-volatilite
iliskisine dair hicbir kamit bulunamamistir. Bu bulgu, Aralik 2013 'teki fiyat diistisiinden once
pozitif soklarin kosullu oynaklig1 negatif soklardan daha fazla artirdigin1 gostermektedir.

Dirican ve Canoz (2017) Bitcoin fiyat1 ile diinya pay senedi piyasalar1 arasindaki uzun
donemli koentegrasyon iligkisini tespit etmek icin “ARDL smr testi” yontemini
kullanmiglardir. Inceleme sonucunda, Bitcoin fiyatlar1 ile onde gelen ABD ve Cin borsa
endeksleri arasinda egbiitiinlesme iligkisi gozlenmistir. BIST100, FTSE100 ve NIKKEI225
endeksleri arasinda herhangi bir iligki bulunamamaistir.

2. Ekonometrik Yontem

Engle (1982) tarafindan 6nerilen “Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli” ve
Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilen “Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (GARCH) Modeli” tek degiskenli yapilar icin volatiliteyi modellemede kullanilan
modellerdir. Birden fazla finansal varligin volatilitesinin modellenmesinde, 6zellikle ¢esitli
iilkelerin piyasalarimin karsilikh etkilesim halinde oldugu diisiiniildiigiinde ARCH ve GARCH
modelleri yetersiz kalmaktadir. Bu baglamda birden fazla serinin volatilite ve volatilite
etkilesim siireclerinin modellenmesi icin “Cok Degiskenli GARCH Modelleri” ortaya
atilmigtir. Tek degiskenli ARCH/GARCH modellerde kosullu varyanslarin elde edilmesi
yeterliyken, cok degiskenli ARCH/GARCH modellerde kosullu varyanslara ek olarak
kovaryanslara da gereksinim duyulmaktadir. Bu modeller ile birden ¢ok degiskenin kosullu
volatilitesi esanli tahmin edilirken, bir degiskenin volatilitesi iizerinde hem ilgili degiskenin
kendi gecikmeli soklarinin ve volatilitesinin, hem de diger degiskenin sok ve volatilitesinin
etkilerinin incelenmesi miimkiin hale gelmistir.

2.1. Diagonal Vektorel GARCH Modeli (VEC-GARCH)

VEC-GARCH modeli yani kosullu varyans matrisinin genel gosterimi Bollerslev (1988)
tarafindan onerilmistir. Vektorel GARCH modelinin gosterimi agsagidaki gibidir:

q P
vech(H,)=C, + > A vech(s_;&.; )+ Byvech(H,)
-1 i1

q p
H =Co+ > AU &6, + Y B H
j=1 i=1
H;, birden fazla getiriye ait varyansi ifade etmektedir. Bu modelde n boyutlu varyans -

kovaryans matrisi olusturulmaktadir. Matris formunda iki degiskenli DVEC-GARCH(1,1)
modeli, asagidaki gibi ifade edilmektedir (Engle,1995):

4 Uluslararas: Ekonomik Arastirmalar Dergisi, Aralik 2021, Cilt:7, Sayt 4, ss.1-13
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T 2
h11,t _ Cir0 n A11,1 0 €1t
- 2
h21,t h22,t Cuo Cupo | A21,1 A22,1 Er1a61ta a1

+ B11,1 ] 0 hll,t—l
BZl,l B22,1 i h21,t—l h22,t—1

_ 2

e =Cro+ A&y +Bishi

h21,t =Cpot Aps&iabara t+ le,lh21,t—1
_ 2

Nyt = Copo + Arpi€nra +Bopaloni s

Burada h,,; birinci finansal varhigin, h.,; ikinci finansal varhigin kendi volatilitesini
gostermektedir. h.,; ise birinci ve ikinci finansal varhiga ait kosullu varyansi (kovaryans)
gostermektedir.

A, ve A, paramatreleri birinci ve ikinci finansal varliga ait ARCH parametrelerini, B,; ve B..
ise GARCH parametrelerini gostermektedir. C,; ve C.. ise sabit parametreler iken, A,; ve B.,
ise volatilite etkilesimini veren parametrelerdir.

Bu modelin dezavantajlarindan biri H; ‘nin yani kosullu varyans matrisinin negatif deger
alabilmesi iken, digeri ise tahmin edilmesi gereken parametre sayisinin ¢ok fazla olmasidir.
Bu nedenle alternatif modeller gelistirilmistir.

2.2, BEKK-GARCH Modeli

1995 yilinda Baba, Engle, Kraft ve Kroner tarafindan VEC-GARCH modeline alternatif olarak
gelistirilen BEKK-GARCH modelinde, kosullu varyans matrisinin pozitif olmasi
garantilenmektedir. Bu model, volatilite etkilesimini veren ilk model olarak anilmaktadir.

K P

K g
H, =CC, +ZZAIngt—jgt'—jAkj +ZZ BiH, By

k=1 j=1 k=1 i=1
oY ’ ' ’
Ht - COCO + Aigt—lgt—lAl + BlHt—lBl

CoCo’>0 oldugu icin H, matrisi pozitif ise H; matrisi de pozitif isaretli olacaktir. Matris
formunda BEKK-GARCH(1,1) modeli asagidaki gibi gosterilmektedir:

1A
{ hy m2,t:| _ { Ciio C12,0:| [Cu,o C12,0}
hy oy, Cao Cono || Cao Capo
_ —_—-
n Ail,l A12,l glz,t—l €111 { A11,1 AlZ,l}
A21,1 Azz,l_ | €2t-16111 52214 Azl,l AzZ,l

— =/

+ Bll,l BlZ,l i hll,t—l hlZ,t :||: Bll,l 812,1}
BZl,l BZZ,l

L Bzm Bzz,l_ _h21,t—1 h22,t—l

Bu gosterim yardimiyla kosullu varyans matrisi pozitif olmayr saglayacak sekilde
gelistirilmistir.

VEC-GARCH ve BEKK-GARCH modellerinde kosullu kovaryans ve varyans degerleri tahmini
yapilmaktadir ancak bu modeller, capraz iliski dinamikleri agcisindan son derece kisitlayici
modellerdir. H; matrisinin pozitifligi saglanmig olsa bile, BEKK-GARCH modelinin tahmin
edilmesi yapisi geregi zor olmaya devam edecektir.
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2.3. CCC-GARCH Modeli (Constant Conditional Correlation GARCH)

Kosullu kovaryans matrisinin kosullu standart sapmalar ve korelasyonlar olarak
ayrigtirllmasi iizerine kurulan modeller “Kosullu Korelasyon GARCH Modelleri” olarak
bilinir. Bu modellerden biri Bollerslev (1990) tarafindan ortaya atilan “Sabit Kosullu
Korelasyon GARCH (CCC - GARCH)” modelidir. Model, degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 tahmin etmeye imkan saglamakta ve burada kosullu korelasyon matrisinin
sabit oldugu varsayillmaktadir. VECH-BEKK modellerinde kosullu kovaryans ve varyans
degerleri tahmini yapilmakta iken CCC-GARCH modelinde ise ayrica degiskenler arasindaki
kosullu korelasyonlar tahmin edilebilmektedir (Erdogan ve Bozkurt,2009). Sabit Kosullu
Korelasyon GARCH (CCC- GARCH) modeli asagidaki gibi gosterilmektedir:

Yar = hA,tgA,t
Yo = hB,th,t

Py = COV(gA,l'gB,t)

|:hA,tj| _ |:7/l j| + |:¢ll ¢12 j| yi,t—l + |:511 é‘12 j||:hA,t—1j|
hg V2 Py Dy yé,t—l 0y 0y || Ngya
CCC-GARCH modelindeki sabit kosullu korelasyon varliginin c¢ok gercekei bir varsayim

olmamasi sebebiyle model, kosullu korelasyon matrisinin zamana bagl olarak degisebilecegi
bir yapiya izin verecek sekilde gelistirilmistir.

2.4. DCC-GARCH Modeli (Dynamic Conditional Correlation GARCH)

Tse ve Tsui (2002) ve Engle (2002) “Dinamik Kosullu Korelasyonlar” parametrizasyonunu
kullanarak “DCC-GARCH Modeli"’ni ortaya c¢ikarmislardir. Dinamik Kosullu Korelasyon
GARCH (DCC-GARCH) modelinde pozitif tanimhi kosullu korelasyon matrisi asagidaki gibi
ifade edilmektedir:

rr=a+ Z{'(=1 Bre_i + Yt

Yar = hA,tgA,t
Yor =N €sy

P = COV(gA,t 1€B 1 ) =(1-6,-6,) p+ 0,0+ 6y,

{hA,t} _ [71 } n |:¢ll ¢, } yf\,tfl n {511 P } {hA,tl}

hg V2 P D2 y;,t_l 0y 0y || Mg s

Yukarida yer alan r; denklemi k'nci dereceden vektor otoregresif siire¢ izleyen ortalama
modelidir.

pt , dinamik korelasyon katsayisidir. p, N x N boyutlu pozitif matristir ve pozitif degerli
olabilmesi icin 6, < 0, 6, < 1 ve 0, + 6, < 1 kosullarinin saglanmasi gerekmektedir. t—1 ise
elemanlar1 yt degiskenin 6nceki donem degerlerinden olusan ve N x N boyutlu bir matristir
(Tse ve Tsui, 2002 ).

Yukaridaki denklem sisteminde yer alan /44 ve %, A ve B degiskenleri icin volatiliteyi, rt =
(rat , rsy) " ile yt = (yar, yst) ' ise cok degiskenli GARCH model yapisin1 gostermektedir
(Hepsag ve Yasar, 2016). Bu noktada iki kavram on plana c¢ikmaktadir. Bunlardan biri
volatilite kahcilig1 digeri ise volatilite aktarimidir. Volatilite kalicihigi, soklarin incelenen
degiskenin volatilitesi iizerindeki etkilerinin tespit edilmesi, volatilite aktarimi ise, finansal
piyasalarda meydana gelen bir sokun diger piyasalarda yayilmasi ve etkinligini arttirmasi
demektir. (Koutmos ve Booth,1995).
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En Cok Benzerlik Yontemi ile tahmin edilen Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-
GARCH) modeli zaman iginde degisen kosullu korelasyona izin verdigi i¢in Sabit Kosullu
Korelasyon GARCH (CCC-GARCH) modeline gore daha gercek¢i bir model olarak
nitelendirilmektedir. Bu model, Ele alinan finansal degiskenler arasindaki volatilite
etkilesimini ve bu degiskenlerin getirileri arasindaki korelasyonlarin zaman icindeki
degisimiyle ilgili bilgiyi vermesi ac¢isindan arastirmacilar tarafindan en c¢ok tercih edilen
modeldir.

3. Veri ve Bulgular

Literatiirde incelenen ¢alismalarda Euro ile Bitcoin getirileri arasinda uzun ve kisa donemli
iligkilerin varlig1 tespit edilmis ve bu diisiinceden yola cikilarak iki degisken arasindaki
volatilite etkilesimi arastirllmak istenmistir. Calismada kullamlan veriler 03.02.2014-
28.02.2021 donemine ait olup giinliik frekanstadir. Veriler “www.investing.com” sitesinden
derlenmistir. Grafikler ve tamimlayici istatistikler Eviews 9 paket programi ile analizler ise
WinRATS programu ile yapilmistir.

Calismada getiri serileri kullanilmigtir. Getiri serisini elde etmek icin ( Py — Pi.; )/ Pwi*100
formiilii kullanilmistir. Getiri serileri i¢in olusturulan grafikler ve tanimlayici istatistikler
asagida sirasiyla Sekil 1 ve Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1: Ozet Istatistikler

EURO BIiTCOIN
Ortalama 0.003871 0.315739
Medyan 0.020809 0.153237
Maksimum 2.333450 336.7452
Minimum -2.236674 -57.20841
Std.Sapma 0.337555 8.394630
Carpiklik -0.044605 28.61506
Basiklik 10.75629 1158.883
Jarque-Bera 5595.626 1.25E+08
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem Degeri 2232 2232

Euro ve Bitcoin getirilerine ait 6zet istatistiklere bakildiginda getiri serilerinin ortalamalar:
standart sapmalarindan daha kiiciik bir deger almistir. Boylece, finansal zaman serilerinin
tesadiifi yiiriiylis siirecine sahip oldugu goriilmektedir (Ding ve Vo,2012). Getiri serilerinin
basiklik degerlerine bakildiginda getiri dagilhimlarinin normal dagilima gore daha sivri oldugu
goriilmektedir. Jarque-Bera testinde bilindigi {izere sifir hipotezi “Degisken normal
dagilmaktadir.” alternatif hipotez ise “Degisken normal dagilmamaktadir.” olarak
olusturulmaktadir. Jarque - Bera test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde, getiri
serilerine ait dagilimin normal olmadig: anlasilmaktadir.

Sekil 1: Degiskenlere Ait Getirilerin Zaman icindeki Hareketi
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Euro ve Bitcoin getiri serilerinin grafikleri incelendiginde volatilite kiimelenmesi goze
carpmaktadir. Getiri serilerinin bu ozellikleri dikkate alindiginda Euro ve Bitcoin getiri
serilerinin finansal zaman serileri 6zelliklerine sahip oldugu soylenebilir.

Euro ve Bitcoin arasindaki volatilite yayillim iliskisinin cok degiskenli GARCH modelleri ile
arastirilldig1 bu calismada, ilk olarak uygun mertebeli Vektor Otoregresif (VAR) modeller
tahmin edilmis ve uygun VAR modeli en kiiciik Akaike degerine gore VAR(5) olarak
bulunmustur. VAR(5) modelinden elde edilen artiklar kullanilarak ¢ok degiskenli GARCH
modelleri tahmin edilmistir.

IIk olarak Euro ve Bitcoin arasindaki volatilite etkilesimini gérmek icin DVEC-GARCH
modeli tahmin edilmistir.

Tablo 2: Euro ve Bitcoin Degiskenlerine Ait DVEC-GARCH Modeli Sonuclar:

Katsayilar Standart t-istatistikleri  Olasihik
Hatalar Degerleri
Y11 0.000541298 0.000116833 4.63309 0.00000360
Y22 1.008266997 0.148384355 6.79497 0.00000000
Y21 0.002413251 0.003222967 0.74877 0.45399771
D11 0.029179662 0.005136918 5.68038 0.00000001
D2o 0.153337390 0.022241654 6.89415 0.00000000
D21 -0.024303099 0.016328534 -1.48838 0.13665014
611 0.949605724 0.003539004 273.97701 0.00000000
652 0.751840786 0.015614947 48.14879 0.00000000
621 0.920280620 0.071542828 12.86335 0.00000000
w1 -0.006836923 0.006355887 -1.07568 0.28206877
Wy 0.007790924 0.017113718 0.45524 0.64893342
Wy 0.201371237 0.035772646 5.62920 0.00000002

Not: *Log olabilirlik degeri : -6655.2430

Y11, Y22 V€ Y21 , modelin sabit parametreleridir. @1, birinci finansal varligin yani Euro’nun
ARCH parametresi, @,, ise ikinci finansal varlik olan Bitcoin’ in ARCH parametresidir. Ayn
sekilde 81, birinci finansal varligin GARCH parametresi, 8,5 ikinci finansal varligin GARCH
parametresidir. y,; ve 8, ise etkilesim parametreleridir. Bu parametrelerle birinci finansal
varlhigin ikinci finansal varlik iizerindeki volatilite etkisi 6lciilmektedir.

ARCH ve GARCH parametreleri istatistiksel olarak anlamli ve pozitif olmalidir. Buna gore
@11 ve 81, parametreleri istatistiksel olarak anlaml ve sirasiyla 0.029179662 ve 0.949605724
degerini almistir. Iki parametre degerinin toplami 1’e oldukca yakin (0.978785386)
bulunmustur. Buna gore Euro getirisinde volatilite kiimelenmelerinin oldugu ve volatilitenin
kalic1 etkilere sahip oldugu goriilmektedir. @,, ve §,, parametreleri de istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. Ikinci finansal varhiga ait bu parametrelerin degerleri sirasiyla
0.153337390 ve 0.751840786’dir ve toplamlar1 0.905178176 olarak bulunmustur. Bitcoin
getiri serisi icin de volatilitenin kalic1 etkilere sahip oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

@,1 ve 81 parametreleri birinci finansal varhigin ikinci finansal varlik tizerindeki volatilite
etkisini Olcen etkilesim parametreleridir ve bu parametreler negatif deger alabilir. @,
istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bu durumda istatistiksel olarak anlamlh bulunan
821 parametresi yorumlanmalidir. Euro’nun volatilitesinden Bitcoin’in volatilitesine dogru
anlaml bir volatilite etkilesimi vardir. Euro volatilitesinde meydana gelecek %1’lik volatilite
soku, bir sonraki igslem giinii Bitcoin’in volatilitesini %0.92 arttiracaktr.

w11, Wy1 V€ W,, asimetrik etkiyi ortaya koyan parametrelerdir. w;; ve w,; parametreleri
istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Euro’'nun kendi iizerinde asimetrik etkisi ile
Euro'nun Bitcoin iizerinde asimetrik etkisi bulunmamaktadir. w,, parametresi yani
Bitcoin’in asimetrik etkisi anlamli bulunmustur. Buna gore Bitcoin’de meydana gelen
olumsuz haberler volatiliteyi olumlu haberlere gore daha fazla etkilemektedir.
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Tablo 3: Euro ve Bitcoin Degiskenlerine Ait BEKK-GARCH Modeli Sonuclari

Katsayilar Standart t-istatistikleri  Olasihik
Hatalar Degerleri
Y1 0.12092358 0.00985816 12.26635 0.00000000
Y2 -0.00000097 0.28371846 -3.40641e-006 0.99999728
Y21 0.35572324 0.21137031 1.68294 0.09238700
D11 0.32384773 0.01749387 18.51207 0.00000000
D12 -0.00506805 0.35954066 -0.01410 0.98875347
D22 0.21033363 0.02908031 7.23285 0.00000000
021 -0.02944072 0.00156427 -18.82079 0.00000000
611 0.37437587 0.02255120 16.60115 0.00000000
612 -10.85595543 0.27457822 -39.53684 0.00000000
622 0.47434877 0.02170155 21.85783 0.00000000
621 0.05792481 0.00163382 35.45371 0.00000000

Not: * Log olabilirlik degeri : -7040.9248

@11 ve 8;; parametreleri istatistiksel olarak anlaml ve pozitif bulunmustur, parametreler
sirasiyla 0.32384773 ve 0.37437587 degerini almistir. Iki parametre degerinin toplami
0.6982236 olarak bulunmustur. Buna gore Euro getiri serisinde volatilite kiimelenmeleri ve
bu volatilitenin kahei etkilere sahip oldugu goriilmektedir. .

@,, ve &,, parametreleri de pozitif ve istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ikinci
finansal varlik olan Bitcoin’e ait bu parametrelerin degerleri sirasiyla 0.21033363 ve
0.47434877'dir ve toplamlar1 0.6982236’dir. Bitcoin’de volatilitenin kalic1 etkilere sahip
oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

®,, ve 8,, parametreleri istatistiksel olarak anlaml bulundugu icin yorumlanmalidir. Euro
getiri serisinin volatilitesinden Bitcoin getiri serisinin volatilitesine dogru anlamli bir
volatilite etkilesimi vardir. Euro volatilitesinde meydana gelecek %171ik volatilite soku, bir
sonraki is gilinii Bitcoin’in volatilitesini %0.03 oraninda arttiracaktir. @;, ve §;,
parametreleri ikinci finansal varligin birinci finansal varlik iizerindeki volatilite etkisini 6l¢en
etkilesim parametreleridir. @, , istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Istatistiksel olarak
anlamlhi olan §;, parametresi yorumlanabilir. Bitcoin’in volatilitesinden Euro’nun
volatilitesine dogru anlamli bir volatilite etkilesimi vardir. Bitcoin volatilitesinde meydana
gelecek %1’lik volatilite soku, bir sonraki is giinii Euro’nun volatilitesini %10,85 oraninda
azaltacaktir.

Tablo 4: Euro ve Bitcoin Degiskenlerine Ait CCC-GARCH Modeli Sonuclar:

Katsayilar Standart t-istatistikleri Olasilik
Hatalar Degerleri
Y1 0.00048961 0.00000208 235.81941 0.00000000
Y2 1.33635569 0.03238048 41.27041 0.00000000
D11 0.02000733 0.00029728 67.30068 0.00000000
D12 0.02454600 0.00018851 13.02113 0.00000000
D22 0.15449937 0.00425122 36.34236 0.00000000
P21 0.35819198 0.14597738 2.45375 0.01413752
011 0.96301823 0.00024364 4.34.7730 0.00000000
612 -0.01187070 0.00045676 -25.98892 0.00000000
L 0.77151824 0.00265180 200.94175 0.00000000
051 -0.17470684 1.10715421 -16.14473 0.00000000
w14 -0.00742712 0.00050804 -14.61905 0.00000000
Wy 0.19291016 0.00618644 31.18276 0.00000000
031 0.30078438 0.00109666 28.07101 0.00000000

Not: *Log olabilirlik degeri : -6633.7854
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@11 ve 611 parametreleri istatistiksel olarak anlamh ve pozitiftir, sirasiyla 0.02000733 ve
0.96301823 degerini almistir. Iki parametre degerinin toplami 0.98302556 olarak
bulunmustur. Buna gore Euro’da volatilite kiimelenmelerinin varlig1 ve volatilitenin kalici
oldugu goriilmektedir.
@,, Ve &, parametreleri de istatistiksel olarak anlaml ve pozitif bulunmustur. Ikinci
finansal varhiga ait bu parametrelerin degerleri sirasiyla 0.15449937 ve 0.77151824’diir ve
toplamlar1 0.92601761’die. Boylece Bitcoin’de volatilitenin kalici etkilere sahip oldugu
sonucu cikarilabilir.

@41 ve 8,1 parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Euro’nun volatilitesinden
Bitcoin’in volatilitesine dogru anlaml bir volatilite etkilesimi vardir. Euro volatilitesinde
meydana gelecek %71lik volatilite soku, Bitcoin’in volatilitesini %0.18 oraninda
arttiracaktir.9,, ve &;, parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bitcoin’in
volatilitesinden Euro’nun volatilitesine dogru anlamh bir volatilite etkilesimi vardir. Bitcoin
volatilitesinde meydana gelecek %1’lik volatilite soku, Euro’nun volatilitesini %0.01 oraninda
arttiracaktir.

w11 Ve w,, asimetrik etkiyi ortaya koyan parametrelerdir. w,; ve w,, parametreleri yani
Euro ve Bitcoin’in asimetrik etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bitcoin ve Euro
getiri serilerinde meydana gelen olumsuz haberler volatiliteyi olumlu haberlere gore daha
fazla etkilemektedir.

0,1 parametresi iki getiri arasindaki sabit korelasyon katsayisidir. Bu katsayi, Istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. Euro ile Bitcoin getirileri arasinda 0.30 degerinde pozitif ancak
kuvvetli olmayan bir iligki s6z konusudur.

Tablo 5: Euro ve Bitcoin Degiskenlerine Ait DCC-GARCH Modeli Sonuclari

Katsayilar Standart t-istatistikleri  Olasihik
Hatalar Degerleri

Y1 0.000217208 0.000069159 3.14072 0.00168533
Y2 0.994668391 0.060115396 16.54598 0.00000000
D11 0.018665149 0.003975739 4.69476 0.00000267
D12 -0.000316211 0.000432955 -0.73035 0.46517330
D22 0.159380677 0.009888202 16.11827 0.00000000
D21 0.763477284 0.318194632 2.39940 0.01642181
011 0.966768931 0.002685852 363.67187 0.00000000
612 0.020414364 0.004319860 4.72570 0.00000229
622 0.757849471 0.007495106 101.11258 0.00000000
821 -4.947405433 3.868639233 -1.27885 0.20095023
w11 -0.003700286 0.003831952 -0.96564 0.33422443
Wy 0.191971460 0.014584606 13.16261 0.00000000
@4 0.040526642 0.015184558 2.66894 0.00760915
P, 0.767684660 0.083489938 0.19494 0.00000000

Not: * Log olabilirlik degeri: -6636.8549

@11 ve &8;; parametreleri sirasiyla 0.018665149 ve 0.966768931 degerini almustir. Iki
parametre degeri 0.98543408’dir. Buna gore Euro’da volatilite varlig1 ve volatilitenin kalici
oldugu goriilmektedir.

®,, ve &,, parametreleri de istatistiksel olarak anlaml ve pozitif bulunmustur. Ikinci
finansal varhiga ait parametrelerin degerleri sirasiyla 0.159380677 ve 0.757849471dir ve
toplamlar1 0.917230148’dir. Bitcoin getirisinde de volatilitenin kalici etkilere sahip oldugu
sonucu c¢ikarilabilir.

@,, parametresi istatistiksel olarak anlaml, &,; ise anlamsiz bulunmustur. Euro’nun
volatilitesinden Bitcoin’in volatilitesine dogru anlamli bir volatilite etkilesimi vardir. Euro
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volatilitesinde meydana gelecek %1’lik volatilite soku, Bitcoin’in volatilitesini %0.76 oraninda
arttiracaktir.@,, istatistiksel olarak anlamsiz ve &, ise anlamh bulunmustur. Anlamh olan
parametre yorumlanacaktir. Buna gore Bitcoin’in volatilitesinden Euro’nun volatilitesine
dogru anlaml bir volatilite etkilesimi vardir. Bitcoin volatilitesinde meydana gelecek %1’lik
volatilite soku, Euro’nun volatilitesini %0.02 kadar arttiracaktr.

Euro’nun asimetrik etkisi (wq;) istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bitcoin’de ise
asimetrik etki (w,,) bulunmustur. Buna gore Bitcoin’de olusan olumsuz haberler volatiliteyi
olumlu haberlere gore daha fazla etkilemektedir.

@1 ve @, parametreleri ise dinamik korelasyonu ortaya koyan parametrelerdir. Bitcoin ve
Euro arasindaki dinamik korelasyon istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bitcoin ve
Euro getirileri arasinda 0.80 dolaylarinda pozitif yonlii ve ¢cok kuvvetli dinamik, zamana bagh
olarak degisen bir korelasyon iligkisi oldugu sonucuna ulagilmistir.

SONUC

Euro ve Bitcoin getirileri i¢in elde edilen tanimlayici istatistiklere gore iki getiri serisinin de
tipik finansal zaman serileri 6zellikleri tasidig1 goriilmiistiir.

Cok degiskenli GARCH Modelleri tahminine gecmeden oOnce Vektor Otoregresif (VAR)
modeller tahmin edilmis ve uygun VAR modeli VAR(5) olarak bulunmustur.VAR(5)
modelinden elde edilen kalintilar kullanilarak cok degiskenli GARCH modelleri tahmin
edilmistir. Analiz sonucu Euro ve Bitcoin’de volatilite kiimelenmelerinin varhig ve
volatilitenin kalic1 oldugu tespit edilmistir.

Elde edilen cok degiskenli GARCH Modellerinin log olabilirlik degerleri karsilastirilarak
mutlak degerce en biiyiik degere sahip olan model “BEKK-GARCH Modeli” olmustur. Bu
modelden elde edilen sonuglara gore Euro ve Bitcoin getirileri arasinda c¢ift yonlii volatilite
etkilesimi tespit edilmistir. Euro volatilitesinde meydana gelecek %1’lik volatilite soku, bir
sonraki iglem giinii Bitcoin’in volatilitesini %0.03 arttirirken, Bitcoin volatilitesinde olusacak
%1’lik volatilite soku ise, Euro’nun volatilitesini %10,85 azaltacaktir.

DCC-GARCH Modeli sonuglarina gore Bitcoin ve Euro getirileri arasinda pozitif yonli,
kuvvetli ve dinamik bir korelasyon; CCC-GARCH Modeli sonuclarina gore ise Euro ile Bitcoin
getirileri arasinda pozitif ancak kuvvetli olmayan sabit bir korelasyon tespit edilmistir.

DCC-GARCH modeline gore Bitcoin ve Euro getirilerinde asimetri etkisi bulunmustur. Iki
getiri serisinde meydana gelen olumsuz haberler volatiliteyi olumlu haberlere gore daha fazla
etkileyecektir. CCC-GARCH modeline gore ise Euro’nun asimetrik etkisi istatistiksel olarak
anlamsiz bulunmustur. Bu sonuca gore, Bitcoin’de olusan olumsuz haberlerin volatiliteyi
olumlu haberlere gore daha fazla etkileyecegi sonucunu ¢ikarmak miimkiindiir.

DCC-GARCH modelinin log olabilirlik degeri mutlak degerce CCC-GARCH modeline gore
daha biiyiik bulundugu icin DCC-GARCH modelindeki korelasyonun ve asimetri iligskisinin
dogrulugunu kabul etmek daha dogru bir yaklasim olacaktir. Buna gore Bitcoin ve Euro
getirilerinin zamana bagh olarak birlikte hareket ettikleri ve olumsuz haberlerin volatilite
iizerinde olumlu haberlere gore daha etkili oldugu sonucu cikarilabilmektedir. Yatirim
stratejileri acisindan bu bulgularin literatiire farkli bir bakis agis1 kazandiracag:
diistiniilmektedir
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