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YEMIN METNIi

Doktora tezi olarak sundugum “BITCOIN VE SECILI ENDEKSLER ARASINDAKI
DINAMIK ILISKILERIN EKONOMETRIK ANALIZI” adli ¢alismanin, tarafimdan
bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima bagvurmaksizin yazildigimi
ve yararlandigim eserlerin bibliyografyada gosterilen eserlerden olustugunu, bunlara

atif yapilarak yararlanmis oldugumu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET

BITCOIN VE SECILIi ENDEKSLER ARASINDAKI DINAMIK ILISKILERIN
EKONOMETRIK ANALIZI

2008 itibariyle hayatimiza giren ve bilinirligi giinden giine artan Bitcoin (BTC)
insanlarin ilgisini oldukca fazla ¢ekmektedir. En biiyiik sorunsallardan bir tanesi
Bitcoin’e ne olarak bakilacagi konusudur. Bir yatirnm araci olarak degerlendir mi
gerekir ya da ileride bir rezerv para olacak mi sorulari siirekli sorulagelmektedir.
Bitcoin’in yapisina iligkin birgok calisma yapilsa da ekonomik etkisi heniiz yeni bir
kavram oldugu igin anlasilamamaktadir. Bu ¢alismanin amaci Bitcoin ile BIST100,
NASDAQ 100, NYSE 100 ve Dolar kuru (DXY) endeksleri arasindaki dinamik iligkiyi
ekonometrik olarak analiz etmektir. Tezin zaman aralig1 1 Ocak 2017 ve 10 Mart 2022
olarak belirlenmistir. Analiz i¢in ilk olarak duraganligin saglanmasi i¢in birim kok
testlerinden (ADF, PP, KPSS, ZA, FADF ve FFFFF ADF) yararlanilmistir. Birim kok
test sonuglarina gore Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri kullanilmistir.
Daha sonra Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans ve Dinamik
Kosullu Korelasyon Testi yapilmistir. Calismanin birinci boliimiinde borsa kavrami
detayli olarak irdelenmis, Tiirkiye’de BIST 100 yapis1 ve secili endeksler olan
NASDAQ 100 ve NYSE 100 yapist analiz edilmistir. Secili endeksler agisindan islem
hacmi en biiyiik olan iki borsa secilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde para kavrami
ve tarihgesinden bahsedilerek, takas ekonomisinden dijital paralara kadar olan bolim
degerlendirilmistir. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan serilerin agiklamalari ile
birlikte ¢alismada kullanilan ekonometrik yontemler agiklanmistir. Dérdiincii ve son
bolimde ise ¢alismaya uygulanan test ve model sonuglart agiklanarak bir
degerlendirme yapilmistir. Caligmanin sonucunda Dinamik Kosullu Korelasyon Testi
modelinin ¢iktilar1 analiz edildiginde Bitcoin ile BIST 100 ve DXY arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir dinamik kosullu korelasyon ¢ikmazken, Bitcoin ile
NASDAQ 100 arasinda negatif yonlii ve Bitcoin ile NYSE 100 arasinda da pozitif

yonlii ve anlamli bir dinamik kosullu korelasyon elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bitcoin, Borsa, Volatilite, ARCH, GARCH, EGARCH, DCC
GARCH



ABSTRACT

ECONOMETRIC ANALYSIS OF DYNAMIC RELATIONSHIPS BETWEEN
BITCOIN AND SELECTED INDICES

Bitcoin, which entered our lives as of 2008 and whose awareness is increasing
day by day, attracts the attention of people. One of the biggest problems is how to look
at Bitcoin. Questions are constantly being asked whether it should be considered as an
investment tool or whether it will be a reserve currency in the future. Although there
are many studies on the structure of Bitcoin, its economic impact is not yet understood
as it is a new concept. The aim of this study is to econometrically analyze the dynamic
relationship between Bitcoin and BIST100, NASDAQ 100, NYSE 100 and Dollar rate
indices. The time interval of the thesis is determined as January 1, 2017 and March 10,
2022. For the analysis, firstly, unit root tests (ADF, PP, KPSS, ZA, FADF and FFFFF
ADF) were used to ensure stationarity. According to the unit root test results,
Autoregressive Conditional Variance Models were used. Then, Generalized
Autoregressive Conditional Variance of Variance and Dynamic Conditional
Correlation Test were performed. In the first chapter of the study, the concept of stock
market is examined in detail, the BIST 100 structure in Turkey and the NASDAQ 100
and NYSE 100 structure, which are selected indices, are analyzed. In the second
chapter of the study, the concept of money and its history are mentioned and the section
from barter economy to digital currencies is evaluated. In the third chapter, the
econometric methods used in the study are explained together with the explanations of
the series used in the study. In the fourth and last chapter, an evaluation was made by
explaining the test and model results applied to the study. As a result of the study,
when the outputs of the Dynamic Conditional Correlation Test model are analyzed,
there is no statistically significant dynamic conditional correlation between Bitcoin
and BIST 100 and the Dollar rate, while a negative and significant dynamic conditional
correlation between Bitcoin and NASDAQ 100, and a positive and significant dynamic

conditional correlation between Bitcoin and NYSE 100.

Keywords: Bitcoin, Stock Market, Volatility, ARCH, GARCH, EGARCH, DCC
GARCH
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GIRIS

Insanlar, ekonomik tabirle homoeconomicus (ekonomik insan) olarak
yagsamakta secimlerini yaparken kendilerine en ¢ok fayda getirecek seyi segmeye
meyillidirler. Secimlerinde rasyonel (akilc1) olmak durumundadirlar. Ekonomik ya da
degil siirekli secim yapmak durumunda kalmaktadirlar. Bugiine kadar yapilmis
secimler sayesinde gliniimiizii yasamakta oldugumuz bir gercektir. Yapilan bir se¢im
insan1 aya ¢ikarmistir ve yine yapilan bir se¢im savas ¢ikarmistir. Nitekim teknolojinin
gelismesi de bu diizeyde karsimiza ¢ikmaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte sosyal
davraniglar degistigi gibi ekonomik davranislar da degismektedir. Ekonomi ya da
ticaret i¢in en 6nemli bir kavram olan “para” da bu degisimden nasibini almistir. Para
bir degisim-miibadele araci olarak bilinmekte ve degeri ve karsiligi yillar i¢inde
farklilik gostermektedir. Ekonomide bilindigi kadariyla takas ekonomisi ile baslayan
paranin seriiveni glinlimiizde dijital olarak karsilik bulmaktadir. Elbette ki para, iki
donem arasinda ¢ok sayida sekle ve nitelige biirlinmiistiir. Kimi zaman karsimiza deniz
kabugu olarak ¢ikmis, kimi zaman bir degerli maden olarak kullanilmis, kimi zaman
kagit olarak hayatimiza girmis ve yakin tarihi de ilgilendiren, kimi zaman da plastik
kart olarak kullamilmistir (Wray, 1999). Ne sekilde olursa olsun insanlar paray:
kazanmak ve degerlendirmek i¢in ¢aba harcamaktadirlar. Borsalarin ortaya ¢ikisi da
bu sekilde olmaktadir. Borsanin ortaya ¢ikist planh bir sekilde olmasa da 6zellikle de
finans ihtiyacini karsilamak icin alternatiflerin denendigi ve arastirildigi asikar
olmaktadir. Yillar itibariyle de borsalarda bliyiik gelismeler goriilmekte ve kiiresel
anlamda paylarinin arttig1 gozlemlenmektedir (Levine & Zervos, 1996). Borsalarin
ortaya cikisindan ayri olarak 2008 yilinda hayatimiza yeni bir kavram olan Bitcoin
(BTC) girmistir. Satoshi Nakamoto takma isimli bir kisinin bir internet sitesinde
yayinladigi manifesto ile diinyaya tanitilan BTC’nin popiilaritesi yillar itibariyle
artmaktadir. Var olan ticari islemlerde kabulii de oldukga ve iilkeler tanidikga ileride
gercek bir para birimi olarak anilmasi da olas1 goziikmektedir.

Calisma toplamda dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde Borsa
kavramu tarihsel olarak ele alinmistir. Diinya ticareti acisindan énemi vurgulanarak
borsa ilizerinden diinyada finansal sistemin yapisi incelenmistir. Daha sonra analizde

kullanilan Tiirkiye ve Diinya borsalar1 hakkinda detayli bilgiler verilmistir.



Ikinci boliimde para kavrami tarihsel bir ¢ercevede degerlendirilmistir. Para
kavramimin tarih¢esi takas ekonomisinden baslanarak incelenmistir. Takas
ekonomisinden sonra degerli maden ekonomisi ile degerli madenlerin kullanim yerleri
ve neden ortaya ¢iktig1 tartisilmistir. Daha sonra kagit para ekonomisine giris yapismis
ve kagidin icadi ile paranin nasil ve ne yonde degisim gecirdigi anlatilmistir. Kagit
paradan sonraki asamada ise plastik paralarin diinya ekonomisinde kullanimindan
bahsedilmistir. Son asamada ise dijital para ekonomisinden bahsedilerek BTC’nin
ortaya nasil ortaya ¢iktig1 ve olan ihtiyacin nedenleri tartisilmistir. Ayn1 zamanda BTC
islemenin temelinde nasil bir teknoloji oldugu ve iiretim asamalar1 degerlendirilmistir.

Bu c¢alismanin ii¢lincli boliimiinde analizde kullanilan degiskenlere iligskin
tanimlayict agiklamalara yer verilmistir. Bu baglamda oncelikle degiskenlerin zaman
grafiklerine bakilmis ve yorumlanmistir. Calismada kullanilan ekonometrik yontemler
ayr1 ayr1 anlatilarak temelleri irdelenmistir.

Calismanin son ve dordiincii bolimde ise Oncelikle calismanin amact ve
Ooneminden bahsedilerek calisma ile alakali literatiir taramast yapilmistir. Calismada
kullanilan ekonometrik modellerin sonuclar1 paylasilmis ve tartisilmistir. BTC ile
secili endeksler arasindaki dinamik iliskiye ait bulgu ve sonuglar tartisilmistir. Calisma

sonug ve oneriler boliimii ile de sonlandirilmistir.



BIiRINCIi BOLUM

1. BORSA KAVRAMI VE DUNYA VE TURKIYE BORSALARI

1.1. BORSA VE TARIHSEL GELISiMi

Borsa Italyancadan dilimize geg¢mistir ve kelime anlami olarak “bazi
tiiccarlarin ve 6zellikle sarraflarla degerli kagit ve tahvil alisverisiyle ugrasanlarin alim
sattim ve degisim amaciyla devlet denetimi altinda is yaptiklar1 yer” anlamina
gelmektedir (TDK, 2022). Kelime kdkeni olarak da Fransizcada “kese’ anlamina gelen
“bourse” kelimesidir. Belgika nin kiy1 sehirlerinden olan Briigge’deki Van Der Burse
isimli tacire ait ve armasinda bir arada ii¢c kese bulunan handa, bir araya gelmeyi
gelenek haline getiren bir grup tiiccar, numune {izerinden aligveris yapmis, gemiler
limana gelmeden mallar1 belirli kurallar ¢ergevesinde aralarinda alip satmis, bu
cergevede de evinde bulustuklari, Van Der Burse’nin ismi daha sonra borsaya
dontiserek uluslararast bir isim olmustur (CTB, 2022). Bilinen borsacilik
faaliyetlerinin tarihi milattan 6nce 1500-1200 yillarina kadar dayansa da genel olarak
14. ylizy1l civarlarinda basladigi bilinmektedir (STB, 2022). Borsa ile yakin iliski
kurulabilecek iki kavram da sermaye piyasasi ve hisse senedi piyasalart olmaktadir.
Diger iki kavram igerik olarak farkli goéziilkmesine karsin ayni olgularn ifade
etmektedir. Ug kavram arasindaki gegis siireci kiimiilatif bir yaklasimla ele alinmalidir.
Firma-fabrikalar sermaye ile olusmaktadir. Sermayeler paydaslara paylastirildiginda
hisseler ortaya ¢ikmaktadir. Hisselerin olusturdugu piyasalara da borsa denmektedir.
Ancak borsalarin da kendi i¢inde ¢esitlendigi bilinmek durumundadir.

Borsanin alternatif bir finans araci olmasi finans piyasalar1 i¢inde islem
gormesine sebep olmaktadir. Finans piyasalarinin da toplam diinya ticaretindeki rolii
olduk¢a biiytiktiir. Finansal sistem, ekonomik biiyiimeyi tesvik ederek, aktorlerin
ekonomik performansimi degistirerek ve de ekonomik refahi etkileyerek ekonomide
kilit rol oynamaktadir. Sistem, fonlar1 olan kuruluslarin bu fonlar1 ve bu fonlara yatirim
yapmak i¢in potansiyel olarak daha verimli yontemlere sahip olanlara tahsis ettigi
finansal altyap1 ile saglanmaktadir. Bir finansal sistem, daha verimli fon transferini
miimkiin kilmaktadir. islemin taraflarindan biri digerinden daha iistiin bilgiye sahip
olabileceginden bilgi asimetrisi sorununa ve finansal kaynaklarin verimsiz dagilimina

yol acabilmektedir. Finansal sistem, bilgi asimetrisi sorununu asarak, yatirim yapacak



fonu olanlar ile fon ihtiyaci olanlar arasindaki dengeyi kolaylastirmaktadir. Finansal

sistemin yapist asagidaki sekil yardimi ile agiklanabilmektedir;

Sekil 1.1. : Finansal Sistemin Yapis1

Borsa \ l
/ Bankacilik

Firmalar <«— | Tahvil Piyasasi / Sektori
*

\ Hikiimetler
Kisa Vadeli /

Sabit Menkul
Kiymetler
Piyasasi

Sekil 1.1.e gore finansal sistemin yapisina iligkin firmalardan borsa, tahvil
piyasalar1 ve kisa vadeli sabit menkul kiymetler piyasalarina karsilikli bir iliski
durumu mevcut olmaktadir. Bu akis bankacilik sektorii ve hiikiimet kararlarinm
karsilikli olarak etkilemektedir. Ayn1 zamanda firmalar ile bankacilik sektorti
arasindaki direk bir ticari iligkinin varligi da goz ardi edilmemektedir (Darskuviene,
2010: 5-6).

Borsanin tarihine bakabilmek i¢in oncelikle borsa ihtiyacinin nasil ortaya
ciktig1 bilinmelidir. Yukarida da bahsedildigi lizere insanlarin kendi aralarinda ticaret
yapmalar1 suretiyle ortaya ¢ikan finansal ihtiya¢ borsayr dogurmustur. Ozellikle
ticaretin bliylimesi ile bu ihtiya¢ giderek artmistir. Gerek firmalarin ek finansal
ihtiyacglari, gerekse yatirimcilarin firma karlarindan yararlanma arzularn yillar
itibariyle borsanin kullanimini ve bilinirliligini arttirmistir.

Glinlimiizde genellikle analizlerde kullanilan menkul kiymetler hisselerle
dogrudan alakali olmaktadir. Borsanin tarihinde menkul degerlerin 6nemi oldukga
biiyiiktiir. Ilk &rneklerine Londra’da rastlamak miimkiindiir. Londra’da, Menkul
Kiymetler Borsasi, orgiitlenmis bir organ olarak 1773'e kadar kurulmasa da, o tarihten
yaklagik bir yiizy1l 6nce menkul kiymetler ticareti i¢in siirekli ve orgiitlii bir piyasa
anlaminda varligini siirdiirdiigii bilinmektedir. Pek ¢ok ingiliz ekonomik kurumu gibi,

hiikiimetin kasitl1 yaratict eylemine hicbir sey bor¢lu degildi, ancak sanayi ve finansin
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ilerlemesinin yarattig1 ihtiyaglar1 karsilamak i¢in Ozerk olarak gelismistir. Biiyiik
cografi kesifler sonucu geligen ticaret devriminin getirdigi sermaye miktarindaki artis
ve pazarin genislemesi, ticaret ve sanayi yapmak i¢in anonim sirketin bilylimesine yol
agmustir. Ilk basta, bu sekilde taahhiit edilen sermayenin ¢ok az aktarimi varmis gibi
goriinse de, siirekli aboneliklere duyulan ihtiyag, kisa siire sonra sirketlerin
hisselerinde islemlerin artmasina neden olmustur. Bu, gerceklesen karlardaki
muazzam farkliliklardan kaynaklanan spekiilasyon kapsami tarafindan tesvik
edilmistir. Bu gelisme salt bir Ingiliz fenomeni olamamaktadir, ciinkii ayn1 sey 17.
yilizyi1lda Avrupa'nin ticaret ve finans merkezi olan Hollanda'da da deneyimlenmistir
(Smith, 1929: 209-219).

Borsalarin piyasa yapisi bir sekil yardimi ile incelendiginde;

Sekil 1.2. : Borsa Piyasa Yapisi

[Borsa Piyasasi

Para Piyasasi %@rmaye
iyasasi
Futures Nakit ya da
Piyasalari Spot Piyasalari
Euture Ayricaliklar Ikincil Oncelikli
S.O zlesme Piyasasi Piyasalar Piyasalar
Piyasalar1
Organize .
Borsa Edilmemis Organize
Pi Edilmis Piyasa
iyasa
Dérdiinciil 1 T
Piyasa Ugtinciil Piyasa

Kaynak: (Masoud, 2013).

Sekil 1.2. incelendiginde, para piyasalar1 genelde bir yildan kisa vadeli
yatirnmlari ifade etmektedir. Yatirimcilara kisa vadeli kredi imkanlariin sunuldugu
piyasalardir. Sermaye piyasalar1 ise bir ya da bir yildan uzun vadeli yatirimlar
anlatmaktadir. Nakit ya da spot piyasalar, Oncelikli ve ikincil piyasalardan
olusmaktadir. “Ihrag piyasas1” olarak adlandirilan birincil piyasa, menkul kiymet hisse
senetleri, tahviller, 6denmemis hisse senetleri ihra¢ etmekte ve menkul kiymet ihrag
etmesine izin verilen islemlerde bulunmaktadir. Ikincil piyasa, daha 6nce ihrag edilmis

menkul kiymetlerin satisinin gergeklestigi yerdir, ¢ilinkii ¢cogu yatirimei, uzun vadeli
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tahvilleri vadeye ulasmadan Once satmayir ve nihayetinde, hisse senetlerini de
komisyoncular ve aracilar tarafindan satmayr planlamaktadir. Organize edilmis
piyasalar, menkul kiymetlerin (hisse senetleri, tahviller, opsiyonlar ve vadeli islemler
dahil) alim satimi ve menkul kiymet enstriimanlarinin kurallara ve diizenlemelere
uygun olarak kaydedilmesini saglamak i¢in belirli bir prosediirle alim satimi1 yapilmasi
icin uygun bir yapiya sahiptir ve rekabeti arttirict bir etkisi bulunmaktadir. Organize
olmayan piyasalar, borsada islem gormeyen hisse senetlerinin iglem gordiigii bir
yapiya sahip olma anlaminda Tezgah Ustii piyasasi olarak da bilinmektedir. Ugiinciil
piyasa, tezgah iistli piyasasinda listelenen menkul kiymetlerin ticaretini igermektedir.
Dordiinciil piyasa, bir borsa islemi kullanmadan kurumlar arasindaki dogrudan ticareti
ifade etmektedir (Masoud, 2013: 788-798).

Borsanin diinya tarihine kronolojik olarak bakildiginda;

e Yaztlar incelendiginde milattan dnce 14. yiizyila kadar dayandig,

e Milattan once 5. yiizyilda Roma krali Bosarium’un adiyla Collegium

Marcatorum adini tastyan bir ¢esit borsa aktivitesi olusturuldugu,

e Milattan sonra 12. ve 13. ylizyillarda senet kavraminin ortaya ¢ikmast ile ticari

iligkilerin degistigi,

e 15. yiizyil itibariyle senetlerin alis-verislerde kullanildig,

e 17. ylzyil itibariyle de giliniimiizde bilinen borsalarin temellerinin atildig

bilinmektedir (CTB, 2022).

Ozellikle 20. yiizyilldan sonra Bretton Woods para sisteminin diinya borsasi
tizerinde etkisi ¢ok biiylik olmaktadir. Yillar itibariyle borsa sayilari giderek artis
gostermistir. 1973 yilinda Bretton Woods para rejiminin sona ermesiyle baslayan ve
1989 sonrasinda hizlanan kiiresel finans piyasalarinin siiregelen genislemesinde,

borsalarin sayis1 ve ¢esitliligi artmaya devam etmistir (Neal, 2016: 99).
1.2. DUNYADA BORSA UYGULAMALARI
Calismanin bu boliimiinde diinya borsalar1 ve uygulamalar ile ilgili genel

bilgiler verilecektir ancak baslik olarak sadece analizde kullanilan segili borsalar

anlatilacaktir.



Belirtildigi tizere gerek finans ihtiyacinin artmasi gerekse ticaretin sekil
degistirmesi ile borsalar ¢esitlenmektedir. Diinyada borsa uygulamalarina bakmak igin

ozellikle hacim agisindan ¢ biiyiik olusum dikkat ¢ekmektedir. Bunlar:

Asya Pasifik Borsalart;
e Shangai

e Nikkei

e Kospi

e Hang Seng

Amerika Borsalari;

e Dow Jones

e S&P 500

e NASDAQ
Avrupa Borsalart;
e DAX

e FTSE 100

e CAC40

e IBEX 35

gibi borsalar sayilabilmektedir. Caligmanin bundan sonraki boliimiinde analizde

kullanilan borsalar anlatilacaktir.

1.2.1. National Association of Securities Dealers Automated Quotations
(NASDAQ) Borsasi

NASDAQ, Inc. (eskiden NASDAQ OMX Group, Inc.), Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) merkezli bir uluslararasi1 finans sirketidir. Sirket, 8 Subat 1971
tarihinde kurulmus olup NASDAQ ile Kuzey Avrupa ve Baltik iilkelerinin borsalarini
isletmektedir. Sirketin merkezi New York'ta yer almaktadir. NASDAQ, Inc. piyasa
degeri bakiminda diinyanin ikinci biiyiik borsa sirketidir (Wikipedia, 2022). Kelimenin
acilim1 National Association of Securities Dealers Automated Quotations’dir.

NASDAQ, giivenligi cok 6n planda tutmaktadir. Bu nedenle yapilan islemlere
cevirim i¢i izin vermektedir. NASDAQ borsast genellikle teknoloji firmalarina ev

sahipligi yapmaktadir. Kiiresel olarak taninmisligi olan bir¢ok firmalardan NASDAQ



sirketleri arasinda Microsoft, Oracle, Apple, Intel, Adobe, Netflix, Facebook, Yandex
gibi diinya devleri bulunmaktadir (Isbankasi, 2022).

NASDAQ’1n ii¢ adet endeksi bulunmaktadir. Bunlar;
e NASDAQ Bilesik Endeksi

NASDAQ Bilesik Endeksi, NASDAQ Menkul Kiymetler Piyasasi'nda
listelenen tiim NASDAQ yerel ve uluslararast tabanli adi tip hisse senetlerini
Olgmektedir. Endekse dahil edilmeye uygun olmak i¢in, menkul kiymetin ABD
listelemesinin ~ Ozellikle NASDAQ Menkul Kiymetler Borsasi'nda olmasi
gerekmektedir (menkul kiymet 1 Ocak 2004'ten dnce baska bir ABD pazarinda ikili
olarak listelenmemisse ve bu listeyi siirekli olarak korumussa). Endeks i¢in uygun
menkul kiymet tilirleri, adi hisse senetleri, adi hisse senetleri, Amerikan emanet
makbuzlari, intifa hakki hisseleri veya sinirli ortaklik hisseleri ve takip hisse senetlerini
icermektedir. Endekse dahil olmayan menkul kiymet tiirleri, kapali u¢lu fonlar,
dondistiirtilebilir tahviller, borsada islem gdren fonlar, imtiyazli hisse senetleri, haklar,

varyantlar, birimler ve diger tiirev menkul kiymetlerdir (Nasdaqomx, 2022).

e NASDAQ 100 Endeksi
NASDAQ 100 Endeksi, piyasa degerine gore NASDAQ Hisse Senedi
Piyasasi'nda islem goren en biiyiik 100 yerli ve uluslararasi finansal olmayan sirketi
icermektedir. Endeks, bilgisayar donanimi ve yazilimi, telekomiinikasyon,
perakende/toptan ticaret ve biyoteknoloji dahil olmak iizere biiyiik endiistri
gruplarindaki sirketleri yansitmaktadir. Endeks kompozisyonu yillik olarak Aralik
aymda gozden gecirilmektedir (Nasdaqomx, 2022).

e NASDAQ Biyoteknoloji Endeksi
NASDAQ Biyoteknoloji Endeksi, NASDAQ Borsasinda (NASDAQ)
listelenen ve biyoteknoloji veya ilag sirketleri olarak siniflandirilan bir dizi menkul
kiymetin performansini izlemek i¢in tasarlanmistir ve degistirilmis bir piyasa degeri

agirlikli endekstir (Nasdaqomx, 2022).



Nasdaq borsasinda 6nce ¢ikan bazi hisseler asagidaki gibidir;

Tablo 1.1. : NASDAQ Borsasinda One Cikan Hisse Senetleri

AMTD: TD
AAL: American| AAPL: Apple AMZN: Amazon
Ameritrade  Holding
Airlines Group Hissesi |Hissesi o Hissesi
Hissesi
ARAY: Accuray |BDE: Black| BGCP: BGC Partners|BIDU: Baidu
Hissesi Diamond Hissesi |Hissesi Hissesi

CAKE: Cheesecake | CBOE: CBOE|CSCO: Cisco Systems|CTXS: Citrix

Factory Hissesi Holdings Hissesi |Hissesi Systems Hissesi
EA: Electronic Arts|EBAY: eBay|FSLR: First Solar|GPRO: GoPro
Hissesi Hissesi Hissesi Hissesi

INTC: Intel SIRIL: Sirius XM
HAS: Hasbro Hissesi NVDA: Nvidia Hissesi

Hissesi Hissesi
STX: Seagate| TSLA: Tesla| WEM: Whole Foods|YHOO: Yahoo
Technology Hissesi  |Hissesi Hissesi Hissesi

Kaynak: QNB Finansbank’in internet sitesinden derlenmistir.

Tablodan da anlagilabilecegi gibi NASDAQ borsast hisse senetleri i¢inde
teknoloji firmalarinin payr olduke¢a biiyliktiir. NASDAQ borsasinda tiim islemler
piyasa merkezinden yiiriitilmektedir. NASDAQ Piyasa Merkezi, tim NASDAQ
Ulusal Piyasa menkul kiymetleri, NASDAQ SmallCap Piyasa menkul kiymetleri ve
diger piyasalarda islem goren menkul kiymetler icin tam biitiinlesmis bir emir
gorlintiileme ve yiirlitme sistemidir. NASDAQ Piyasa Merkezi, ¢esitli is modellerini
ve ticaret tercihlerini barindiran goniillii, acik erisim sistemidir. Geleneksel taban bazl
miizayede piyasalarinin aksine, NASDAQ, islemlerin gectigi tek bir uzmana sahip
degildir, bunun yerine likiditeyi toplamak ve goriintiilemek ve ylirlitmeye uygun hale
getirmek i¢in teknolojiyi kullanmaktadir. NASDAQ Piyasa Merkezi, piyasa
katilimcilarinin birden fazla fiyat seviyesinde sinirsiz fiyat teklifi ve emir girmesine
olanak tanimaktadir. Tim NASDAQ Piyasa Merkezi katilimcilarinin teklifleri ve
siparisleri, veri akiglar1 aracilifiyla piyasa katilimcilarina ve diger NASDAQ veri
abonelerine entegre edilir ve goriintiilenmektedir. NASDAQ Piyasa Merkezi

katilimcilari, fiyat-zaman onceligi ilkesine bagli kalan bir emir yiiriitme algoritmasina



uygun olarak diger tim NASDAQ Piyasa Merkezi katilimcilarinin toplu alim satim
ilgisine erisebilmektedir (SEC, 2022).

1.2.2. New York Stock Exchange (NYSE) Borsasi

New York borsast (New York Stock Exchange), hisse senetlerinin piyasa
degerleri diisiiniildiigiinde diinyada en ¢cok hacme sahip olan borsa olmaktadir. Menkul
kiymetleri acik ara en degerli borsadir. Borsada bulunan hisse senetlerinin piyasa
degeri yaklasik olarak 19.3 trilyon Amerikan dolaridir. Borsanin aylik islem hacmi
yaklasik olarak 200 milyar Amerikan dolar1 olmaktadir. New York borsasinin kisa
kodu NYSE’dir (QNBfinansinvest, 2022).

NYSE endeksleri asagidaki gibidir;

e NYSE Bilesik Endeksi (NYA)

NYSE'de islem goren sirketlerin hisse senetlerinden olusan, dalgalanmaya gore
diizeltilmis piyasa degeri agirlikli endekstir. Endeks, Amerikan emanet makbuzlari,
Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar: ve takip hisse senetleri dahil olmak tizere NYSE'de
listelenen tiim adi hisse senetlerinin performansini 6lgmek i¢in tasarlanmistir.
NYSE'de listelenmis ABD ve ABD dis1 hisse senetlerinin toplam piyasa degerindeki
degisikliklerin, sermaye degisikliklerinin, yeni listelemelerin ve listeden ¢ikarmalarin
etkilerini ortadan kaldiracak sekilde diizeltilmis bir 6lciisti niteligindedir. Endeks,
serbest dolagimdaki piyasa sermayesini kullanilarak agirliklandirilmakta ve hem fiyat

hem de toplam getiri bazinda hesaplanmaktadir.

e NYSE U.S. 100 Endeksi (NY)
NYA’nin ABD'de yerlesik ilk 100 bileseninin piyasa degerine goére hisse

senetlerinden olusan, dalgalanmaya gore ayarlanmis piyasa degeri agirlikli endekstir.

e NYSE Diinya Liderler Endeksi (NYL)
Piyasa degerine gére ABD'de yerlesik-NYSE'de listelenmis ilk 100 sirketin
hisse senetlerinden ve piyasa degerine gore NYA'nin ABD disindaki ilk 100
bileseninin hisse senetlerinden olusan, dalgalanmaya gore ayarlanmis piyasa degeri

agirlikli endekstir.
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e NYSE Uluslararasi 100 Endeksi (NYI)
NYA'nin ABD'de yerlesik olmayan ilk 100 bileseninin piyasa degerine gore
hisse senetlerinden olusan, dalgalanmaya gore ayarlanmis piyasa degeri agirlikli

endekstir.

e NYSE TMT Endeksi (NYY)
NY A'nin Teknoloji, Medya ve Telekomiinikasyon sektorlerinde mal ve hizmet
sunmak iizere belirlenen piyasa degerine gore 0z kaynak bilesenlerinden olusan,

degiskenlik oraniyla diizeltilmis piyasa sermayesi agirlikli bir endekstir.

e NYSE Enerji Endeksi (NYE)
NYA'nin, Enerji Sektoriinde mal ve hizmet sunmak tizere belirlenmis piyasa
degeri ile 6zkaynak bilesenlerinden olusan, dalgalanmaya gore diizeltilmis piyasa

degeri agirlikli endekstir.

¢ NYSE Finansal Endeksi (NYK)
Finans Sektoriinde mal ve hizmet sunmak icin belirlenen piyasa degeri ile
NYA'nin 6z sermaye bilesenlerinden olusan dalgalanmaya gore diizeltilmis piyasa

degeri agirlikli endekstir.

e NYSE Saghk Hizmetleri Endeksi (NYP)
Saglik Sektoriinde mal ve hizmet sunmak i¢in belirlenen piyasa degerine gore
NYA'nin 6zkaynak bilesenlerinden olusan, dalgalanmaya gore diizeltilmis piyasa

degeri agirlikli endekstir (NYSE, 2022).

NYSE’de islem goren bazi hisse senetleri asagidaki gibidir;

Tablo 1.2. : NYSE Borsasinda One Cikan Hisse Senetleri

BRKa: Berkshire|JNJ: Johnson&Johnson|RL: Polo Ralph
ABT: Abbott Hissesi

Hathaway Hissesi |Hissesi Lauren Hissesi
ACN: Accenture |C: Citibank [JWN: Nordstrom|SCHW: Charles
Hissesi Hissesi Hissesi Schwab Hissesi
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. CAJ: Canon | KODK: Eastman |SHI: Sinopec

AEG: Aegon Hissesi

Hissesi Kodak Hissesi Hissesi
AGN: Allergan|CRM: Salesforce| KORS: Michael Kors|SNAP: Snapchat
Hissesi Hissesi Hissesi Hissesi
ANF: Abercrombie|DAL: Delta Air|LFC: China Life | TKC: Turkcell
& Fitch Hissesi Hissesi Hissesi Hissesi

F: Ford Motor|LYG: Lloyds Bank|TKY:  Turkish
AVP: Avon Hissesi

Hissesi Hissesi investment fund
AXP: American |FDX: Fedex | MANU: Manchester| TTM: Tata
Express Hissesi Hissesi United Hissesi Motors Hissesi

BA: Boeing Hissesi

HD: Home Depot

MET: Metlife Hissesi

TWTR: Twitter

Hissesi Hissesi
BAC: Bank of HOG: Harley UBS: UBS
NKE: Nike Hissesi
America Hissesi Davidson Hissesi Hissesi

BBY: Best Buy /HPE: Hewlett WBK: Westpac
NVS: Novartis Hissesi
Hissesi Packard Hissesi Hissesi
BK: Bank of
HUM: Humana|/NYT: New York Times|WMT: Wal Mart
Newyork Mellon
_ . Hissesi Hissesi Hissesi
Hissesi
BMO: Bank of XRX: Xerox
ING: ING Hissesi |PBR: Petrobras Hissesi
Montreal Hissesi Hissesi

Kaynak: QNB Finans Invest’in sitesinden derlenmistir.

Amerikan Menkul Kiymetler Borsast (AMKB) tarihi ¢ok cesitli ve uzun
zamana dayanmaktadir. Baglangigta "bordiir tasi komisyoncular1" olarak bilinen
giiniimiiziin AMKB piyasas1 profesyonellerinin atalari, ¢cok zor sartlar altin ticaret
gerceklestirmek durumunda kalmiglardir. Bu donemde yapilan ticaret de donemin
sartlaria gore oldukga sert bir sekilde ger¢eklesmektedir. Ancak en biiylik art1 yan
olarak gelismekte olan endiistrilere sans vermislerdir ve daha kiigiik sirketlere yatirim
yapmislardir. Bu sayede de yeni yatirim firsatlarini ele ge¢irme imkani bulmuslardir.
AMKB sirketlerin bliyliylip gelismesine katkida bulunmustur. AMKB, iki yiizyil

boyunca, borsada iglem goren sirketlere ve yatirimcilara hizmet veren ABD finans
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piyasalarimin 6n saflarinda yer almistir. 2008'de NYSE, tarihi Amerikan Menkul
Kiymetler Borsasi'n1 diinyanin en biiyiik ve en likit borsa grubuna kabul etmistir. Bu
birlik, ABD opsiyonlarinda, borsada islem goéren fonlarda, kapali uclu fonlarda,
yapilandirilmig triinlerde ve nakit 6z kaynaklarda NYSE o0l¢egini 6nemli Olclide

gelistirmistir (NYSE, 2022).

1.2.3. Borsa istanbul (BIST)

Borsa Istanbul ya da BIST kisa adiyla bilinen merkezi Istanbul’da bulunan bir
borsadir. 30 Aralik 2012 tarihinde 6362 sayili Sermaye Piyasasi Kanunu Resmi
Gazete’de yayinlanarak yiiriirliige girmistir (Borsaistanbul, 2022). Borsa Istanbul’un
giiniimiizdeki durumunu anlayabilmek i¢in borsanin cumhuriyet dncesi ve sonrasi
tarthine bakmak gerekmektedir. Kronolojik acidan bakildiginda;

e Osmanli devletinde ilk olarak 1866 yilinda menkul kiymetler borsasi
kurulmustur (Fertekligil, 2000: 7).

e Tarih 1873 yilim1 gosterdiginde sermaye piyasasint diizende tutmak adina
Dersaadet Tahvilat Borsasi kurulmustur.

e Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) adin1 1985 yilinda almustir.

e lzleyen iki yil boyunca endeksler olusturulmaya devam etmistir ancak 1987
yilinda haftalik olarak toplanan endeksler giinliik olarak toplanmaya
baglamistir.

e Ogzellikle serbest piyasa ekonomisinin de etkilerinin artmasi ile birlikte 1980
sonrasi iilkeye yabanci yatirimei ¢ekilmeye caligilmistir.

e 1989 yilinda 32 sayili karar ile yabanci yatirimcilar Tirkiye’de islem
gormelerinde kolayliklar saglanmistir. Takas ve Saklama Merkezi
kurulmustur.

e 1991 yilinda tahvil ve bono piyasalari iizerine yogunlasarak pazarda alim ve
satimin kesin olmasi saglanmstir.

e 1992 yilinda Tahvil ve Bono Piyasasi Kesin Alim-Satim Pazari’nda islem
gormek tizere 6zel sektor tahvilleri ve gelir ortakligi senetleri dahil edilmistir.

e 1993 yilinda Tahvil ve Bono Piyasasi Repo-Ters Repo Pazar yiiriirliige

girmistir. Riichan Hakki Kupon Pazar1 ve Yeni Hisse Pazar1 kurulmustur ve
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teknolojinin gelismesinin de etkisiyle bilgisayarli alim satim islemlerine 50
firma ile dahil olunmustur.

1994 yilinda takas siiresine iki giin daha eklenmistir ve ayrica seans sayisi ikiye
cikarilarak toplam giinliik islem siiresi dort saat olarak gergeklestirilmistir.
Hisse senetleri tamamen bilgisayarli ortamda satilmaya baslanmistir.

1995 yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Takas ve Saklama Anonim
Sirketi banka statiisiine ge¢mistir.

1996 yilinda Uluslararast Bono ve Tahvil Piyasasi kurulmustur. 1997 yilinda
Depo Sertifikalar1 Piyasasi kurulmustur.

2000 yilinda %27,4 oran ile Kirgiz Borsasi’na, %S5,26 oran ile de Bakii
Borsasi’na istirak olunmustur. 2004 yilinda Borsa Yatirnrm Fonu Pazari
kurulmustur.

2007 yilinda Euro tahvilleri kullanilmaya baslanmis ve piyasanin kapanis saati
17:00’a ¢ekilmistir. 2009 yilinda Kamuyu Aydinlatma Platformu kurulmustur.
2010 yilinda piyasa halka arza tesvik i¢in hazirliklara baglanmistir.

2011 yilinda bankalar arasi repo ve ters-repo isleme alinmistir.

2012 yilinda Pay Senedi Repo Pazari ve IMKB Vadeli Islem ve Opsiyon
Piyasasi ( VIOP) kurulmustur.

2013 yilinda VIOP ile istanbul Altin Borsasi, Borsa Istanbul (BIST) olarak
birlestirilmistir. BIST, %24,38 oran ile Karadag Borsasi’na istirak olmustur.
BIST ile NASDAX OMX arasinda stratejik isbirligi yapilmistir.

2014 yilinda BIST, Merkez Kayit Kurulusu ve Takasbank birlestirilerek Borsa
Istanbul Finans ve Teknoloji Yerleskesi’nin kurulmasi icin hazirliklar
baslatilmistir. Borsa Istanbul Ozel Pazar1 kurulmustur. Birincil Veri Merkezi
ve Datawall kullanimi agilmistir.

2015 yilinda teknoloji atilimlari hayata gecirilmistir. Borsa Istanbul’un
BISTECH olarak adlandirdigr “Teknoloji ile Doniigiim Programi”nin ilk etabi
olan Pay Piyasasi islem sistemi ile takas sistemi, risk yonetimi gibi destek
cevresel sistemlerle birlikte devreye alinmustir. BIST ve Bogazici
Universitesi’nin girismeleri ile Finans Teknopark A.S. kurulmustur. BIST ve
Londra Metal Borsast (The London Metal Exchange-LME) iki anlagsma

yapmuslardir. BIST’in teknolojik ilerleme siirecinde énemli bir adim olarak
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Pay Piyasasi Islem Salonu aktiflestirilmistir. Pay Piyasasi ve pazarlari
diizenlenmistir ve yeni kotasyon yonergesi hayata gecirilmistir.

2016 yilinda Borglanma Araglari Piyasas1 dahilinde “Pazarlikli Repo Islemleri
Pazar1” kurulmustur. Borsa Istanbul iIstinye Yerleskesi, 15 Temmuz darbe
girisiminden zarar gormiistiir. Girisim, yerel halk ve kolluk kuvvetleri yardimi
ile geri piiskiirtiilmiistiir. Kapaligars: Teslimat Merkezi hayata gecmistir. BIST
Para Piyasasi faal caligmaya baslamistir. Sahiplige dayali kira sertifikalar1 Pay
Piyasasi biinyesinde islem gorebilmesine yonelik iyilestirmeler yapilmistir ve
isleyebilmesi i¢in alt yap1 ¢alismalar1 hizlanmistir. Istanbul Takas ve Saklama
Bankas1 (Takas Istanbul) ve Merkezi Kayit Kurulusu (MKK-Merkezi Kayit
Istanbul), Borsa Istanbul Grubu istinye Yerleskesine tasmmistir. Kiymetli
Madenler Piyasasi Fiziki Altin Transferi Sistemi yiiriirliige girmistir.

2017 yilinda 143. kurulus yil déniimii toplantisinda Borsa Istanbul Grubu
acilist resmen gerceklestirilmistir. BIST ilk kez entegre faaliyet raporunu
hazirlamistir. BISTECH Teknolojik Doniisiim projesinin 30 Kasim 2015
tarihinde tamamlanan ilk asamasinda Pay Piyasasi, 6 Mart 2017 tarihinde
tamamlanan ikinci asamasinda ise VIOP BISTECH platformuna tasimistir.
Volatilite Bazli Tedbir Sistemi (VBTS) kurulmustur.

2018 yilinda BIST Swap Piyasasi hayatina baslamistir. Borsa Istanbul
Taahhiitlii Islemler Pazar faaliyete gecti. 402 sirketin islem gordiigii, piyasa
degerinin 795 milyar TL seviyesinde olustuu Borsa Istanbul, 2018
ortalamasina gore %242 pay devir hiz1 ile diinyada en likit ikinci islem
platformu olmustur. Istanbul Uluslararasi1 Finans Merkezi Programi
cergevesinde Teknolojik Altyapimin Giiclendirilmesi bashigindan sorumlu
kurulus olarak 2014 yilinda baglatilan BISTECH Teknolojik Doniisiim
Programi kapsaminda pay, vadeli islem ve opsiyon, bor¢lanma araglari ve
kiymetli madenler piyasalarinin ayni platform iizerinde ug¢tan uca tiim
islemlerinin gerceklestirilmesi asamasi tamamlamistir. Finansal okuryazarligin
arttirtlmas1 amaci ile Borsa Uygulama ve Finans Simiilasyon Laboratuvari
(BISTLAB) projesi baglatilmistir.

2019 yilinda Tiirkiye Varlik Fonu, Avrupa Imar ve Kalkinma Bankasi’na
(EBRD) ait %10 oranindaki pay:r satin alarak Borsadaki ortaklik oranini
%90,6’ya ¢ikarilmistir (borsaistanbul, 2022).
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Borsa Istanbul’da toplamda 16 endeks bulunmaktadir. Bunlar;

e BIST 100 Endeksi
Borsa Istanbul icinde en genis tanimli endeks olarak tanimlanmaktadir. BIST
100 igerisinde BIST 30 ve BIST 50 paylar1 da bulunmakta olup Yildiz Pazar ve Ana
Pazarda bulunan Kolektif Yatirim Uriinleri ve Yapilandirilmis Uriinler Pazari’ndan

secili 100 pay ile olugsmaktadir.

e BIST 50 Endeksi
Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da bulunan Yildiz Pazar ve Ana Pazarda bulunan
Kolektif Yatirim Uriinleri ve Yapilandirilmig Uriinler Pazari’ndan segili 50 pay ile

olusmaktadir. BIST 30 paylarin1 bulundurmaktadir.

e BIST 30 Endeksi
Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da bulunan Yildiz Pazar ve Ana Pazarda bulunan
Kolektif Yatirim Uriinleri ve Yapilandiriimis Uriinler Pazari’ndan secili 30 pay ile

olusmaktadir.

e BIST 100-30 Endeksi
Bu endeksteki paylar BIST 30 ile BIST 100 arasinda kalan hisselerin dahil

edilmesiyle olugsmaktadir.

e BIST Kurumsal Yonetim Endeksi
BIST pazarmmda bulunan ve kurumsal yonetim derecelendirme puanimi

barindiran sirketlerin paylarindan olusmaktadir.

e BIST Tiim Endeksi
BIST pazarlarinda bulunan tiim sirketlerin paylarindan olusmaktadir (Menkul

Kiymet Yatirim Ortakliklart harig).

e BIST Tiim-100 Endeksi
BIST Tiim endeksine dahil olup BIST 100 endeksine dahil olmayan paylardan

olusmaktadir.
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e Sektor Endeksleri ve Alt Sektor Endeksleri
BIST pazarinda bulun firmalarin paylarindan olusmaktadir (Menkul Kiymet
Yatirim Ortakliklari harig).

e BIST Yildiz Endeksi

Yildiz Pazar’da bulunan paylardan olusmaktadir.

e BIiST Ana Endeksi

Ana Pazar’da bulunan paylardan olusmaktadir.

e BIiST Menkul Kiymet Yatirnm Ortakhklar1 Endeksi
BIST pazarlarinda bulunan ve menkul kiymet yatirim ortaklarinin paylarmdan

olusmaktadir.

e BIST Sehir Endeksi
BIST pazarlarinda bulunan ve firma merkezinin bulundugu sehre gore
siniflandirilan, tretim ve hizmet faaliyetlerinin gerceklestirildigi paylardan

olusmaktadir.

e BIST Temettii Endeksi
Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da bulunan firmalarla Kolektif Yatirim Uriinleri ve
Yapilandirilmis Uriinler Pazari arasindan segilen ve son ii¢ donemde nakit temettii

dagitan firma paylarindan olugmaktadir.

e BIST Temettii 25 Endeksi
Temettl gelirlerine gore yapilan siralamada 2/3’liikk kisimda yer alan ve direk

piyasada bulunan en biiyiik 25 paydan olusmaktadir.

e BIST Halka Arz Endeksi
Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da bulunan firmalarla Kolektif Yatirim Uriinleri ve
Yapilandirilmis Uriinler Pazari'nda bulunan aym zamanda halka arz edilmis firma

paylarindan olusmaktadir.
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e BIST KOBI Sanayi Endeksi
Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da bulunan ve amag olarak yillik net satig hasilati
veya mali bilango bliylikligii sartlari1 saglayan firma paylarindan olusmaktadir
(KOBI taniminda bulunan ¢alisan sayis1 hari¢) (BIST Pay Endeksleri Temel Kurallari,
2022).

Borsa Istanbul’da islem géren baz1 paylar asagidaki gibidir;

Tablo 1.3. : BIST Borsasinda One Cikan Hisse Senetleri

Eregli Demir Celik Enka Insaat Ford Otosan Kog¢ Holding
Iskenderun Demir Celik |[SASA Polyester |[ASELSAN Sise Cam

Garanti Bankasi Turkcell TUPRAS BIM Magazalar

Tofag Oto Fabrikas1 Tirk Telekom  |Akbank Arcelik

Is Bankas1 Tiirk Havayollar1 |Sabanci Holding | Yap1 ve Kredi Bankasi

Kaynak: Borsa Istanbul’un internet sitesinden derlenmistir.

Borsa Istanbul’un giiniimiizde hala cazibesi olmasi gerekenden yiiksek
olmamaktadir. Ulkelerin gelismislik diizeyleri arttikca piyasalarin da diizeldigi
bilinmesi {izerine, Borsa Istanbul’un biiyiime potansiyeli ve yatirnm yapabilirlik
acisindan gelismislik diizeyi yatirimcilart Borsa Istanbul’a ¢ekmesi beklenmektedir
(Giirkan, Cevik, & Korkmaz, 2014: 31). Bu konuda piyasalar aras1 giiven durumu
ortaya ¢ikan diger bir olgu olmaktadir. Borsa Istanbul’un olabilecek potansiyelinin
altinda bir performans ile seyrettigi yapilan ¢alismalardan da anlasilmaktadir. Bunun
temel sebeplerinden bir tanesi yatirimciya yeterince giliven saglanamamasindan
kaynaklanmaktadir (Giines & Saltoglu, 1998: 130). Gerek politik gerekse de ekonomik
istikrar piyasada giiven olusmasmin anahtarlari olmaktadir. Borsa Istanbul’un
gelismesi icin atilabilecek ilk adimlardan biri ekonomik anlamda bir istikrar
saglanmasi olacaktir.

Borsay1 ve borsa piyasasini daha iyi anlayabilmek i¢in dahil oldugu finans

piyasasini da anlatmak gerekmektedir.

1.3. FINANS PiYASALARI

Finans piyasalari, gelisim agisindan incelendiginde, ekonomik biiylimeyi

tesvik ederek, aktorlerin ekonomik performansini etkileyerek ve ekonomik refahi
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arttirarak ekonomide kilit bir rol oynamaktadir (Darskuviene, 2010: 6). Baska bir
tanimla da Finansal piyasa, hisse senedi ve tahvil gibi finansal varliklarin (menkul
kiymetlerin) alinabilecegi veya satilabilecegi bir piyasadir. Fonlar, alim-satim
islemleri ile finansal piyasalarda transfer edilmektedir. Finansal piyasalar fon akigim
kolaylastirmaktadir ve bdylece hane halki, firmalar ve devlet kurumlar1 tarafindan
finansman ve yatirim yapilmasina izin vermektedir (Medura, 2015: 3).

Finans piyasalar1 ozellikle yatirim yapan kisiler i¢in 6nem arz etmektedir.
Temel de fon arzi1 ve talebinin bulustugu piyasalar olarak bilinse de organik bir yapiya
sahip olmaktadir. Nasil ki bir organik yap1 karsilagti§i olumsuz durumlara fiziksel
tepkiler veriyorsa finans piyasalarinda da durum g¢ok benzerdir. Diinya tarihinde
finansal piyasalar1 biyolojik bir organizma olarak diisiinecek olursak, karsilasilan
ekonomik, sosyal ve siyasal krizler de hastalik olarak adlandirilabilmektedir. Bu
durumda dogru ilaglar ile miidahale edilmesi sistemin gelecegi agisindan hayati 6nem
tagimaktadir. Bazen yapilan miidahalelerin sisteme zarar verdigi diislintilse de saglig1
acisindan onemli olabilmektedir. Bozulan bir ekonomi, iyi olarak yiiriitiilemeyecegi
gibi bozuk bir finansal sistem de iyi bir sekilde isleyemez. Bu durum kanser hastalig
ile benzer olmaktadir. Kanser hastasinin edinmesi gereken tedavi kemoterapi ise basit
bir ila¢ hastaligin gegmesinde etkili olmamaktadir. Kemoterapinin biinye i¢in zarari
asikardir ancak bozulan sistemi diizeltmenin bagka bir yolu bazen olmamaktadir.
Finans piyasalari i¢in de bu durum gegerlidir. Finansal okur-yazarlik bu noktada 6nem
kazanmaktadir. Ayrica piyasada gliven olgusunun yerlestirilmesi diger bir dnemli
faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giiven duyulan bir finansal piyasa devamliliginm

saglayabilmektedir.

1.3.1. Finansal Piyasalar ve Cesitleri

Finansal piyasalar para ve sermaye piyasalari olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Para ya da sermaye olarak nitelendirilmeyen alternatif piyasa modelleri yine finansal
piyasalar baslig1 altinda islense de bir siniflandirilma yapilmamaktadir. Para piyasalari
vade ve igerik bakimindan sermaye piyasalarindan ayrilmaktadir. Para piyasalarinin
vadesi genelde bir yildan kisa olmaktadir. Bu piyasaya dahil olan araclar; hazine
bonosu, repo, ters repo ve finansman bonolar1 olarak siralanabilmektedir. Sermaye
piyasalar1 ile vade bakimindan birden uzun yili kapsayan araclarin dahil oldugu

piyasalar olarak bilinmektedir. Sermaye piyasasi araclari; hisse senedi, tahvil ya da bir
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yildan uzun vadeli hazine ve finansman bonolar1 olarak sayilabilmektedir. Firmalarin
arzinda kullanilan ve bir yatirim araci olarak kullanilan hisse senetleri borsada islem

gormektedir. Finans piyasalar1 bir kiime olarak diisiintildiigiinde;

Sekil 3: Finansal Piyasalar Kiimesi

Sermaye
Piyasasi

(Hisse
Senedi,
Tahvil, vs.)

Finsansal

Piyasalar

Para Piyasasi

(Hazine
Bonosu, Repo,
Ters-repo, vs.)

Kiime seklinde ifade edilen araglar bu ¢alismanin konusu olup dahil edilmeyen
basliklardan bahsedilmeyecektir. Para ve sermaye piyasasi araglar1 ¢ok c¢esitli olup
detayl bilgiler i¢in konu ile alakali ¢caligsmalara bakilmasi yardimci olmaktadir.

Finans piyasalarinda baslayan bir bozulma makro diizeyden mikro diizeye tim
sistemi etkilemektedir. Kiiresel diinya sisteminde ekonomik smirlarin ortadan
kalkmas: ile birlikte krizlerden etkilenebilirlik oran1 da artis gdstermistir. Finansal
piyasada meydana baslayan bozulma sermaye ve para piyasalarini de etkilemektedir
ve nihayetinde lilke borsalar1 da bozulan diizenden nasibini almaktadirlar. A. Samitas
ve D. Kenourgios yaptiklar1 ¢aligmada kriz donemlerinde segili borsalarin hisse
senetleri oynakliklarini aragtirmiglardir. Sonug¢ olarak da finansal krizler sonucu
meydana gelen negatif getirilerde hisse senedi oynakliklarinin olumsuz etkilendigini
bulmuslardir (Samitas & Kenourgios, 2022). Krizlerden etkilenen piyasalar yaralarin
sarip etkileri azaltmak igin yeni yollar aramaktadirlar. Ozellikle 2008 kiiresel finansal
krizinden sonra mali piyasalar cok hizli degisim gegirmislerdir. Ilk olarak, piyasa
katilimcilarinin risk algis1 ve yonetimindeki degismistir. Stabil bir sitemin varlig1 igin;

Ilk olarak finansal sistem ile reel ekonomi arasindaki baglantilardan

kaynaklanan sistemik riskin igsellestirilmesi gerekmektedir, ikinci olarak kamu ve
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0zel sektor bilangolarinda uzun yillar boyunca biriken dengesizliklerin diizeltilmesi
gerekmektedir, iiciincii olarak, diizenleyici degisiklikler gerekmektedir. Finansal
piyasalar, daha saglam ve daha istikrarli hale getirmeyi amaglayan diizenleyici

degisikliklerden gegmek durumundadirlar (Caruana & Vixtel, 2022).
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IKiNCi BOLUM

2. PARA KAVRAMI VE BiTCOIN

Calismanin bu boliimiinde analizde kullanilan ve son yillarda bilinirligi daha
da artan Bitcoin (BTC) ve para kavrami ele alinacaktir. 2008 yilinda hayatimiza giren
BTC’yi daha iyi anlayabilmek adina BTC’ye nasil bakildigmmin bilinmesi
gerekmektedir. BTC’yi ilging ve cazibeli kilan 6zelliklerinden bir tanesi giintimiiz
itibariyle finans piyasalarindan iki piyasada da kabul edilebilir oldugunun bilinmesiyle
anlagilmaktadir. BTC’yi para piyasasi i¢inde inceleyen arastirmacilarin oldugu gibi,
sermaye piyasasinda incelen arastirmacilar da mevcut olmaktadir. Konu ile ilgili
aragtirmalar i¢in “Literatiir Taramas1” baglig1 incelenebilir. Para piyasasinda BTC’ye
bakis, BTC’nin para oldugu var sayimi ile yapilmaktadir. Sermaye piyasasindaki bakis
ise daha farkli karsimiza ¢ikmaktadir. Bu konuda arastirma yapan arastirmacilara gore
BTC bir para degil, hisse senedi gibi islem gormektedir. Ancak su ayrimi yapmak
Oonemlidir ki; para ve sermaye piyasasi arasinda temel olarak vade problemi varken bu
durum BTC i¢in gegerli olmamaktadir. Dolayisiyla giiniimiizde yatirimcilar BTC’ye
ilgi gostermektedir ve volatilitesinin bilinmesi yatirimeilar ig¢in biiyiik dnem arz
etmektedir. Bu zamana kadar finansal varliklar tizerinden yapilan volatilite calismalari
ile arttk BTC’nin de bir finansal varlik oldugunu kabul etmek gerekliligini

gostermektedir. Bu calismada BTC ye iki piyasa acisindan da bakilmaya c¢alisilacaktir.

2.1. PARA KAVRAMININ TARIHCESI

Para kelimesi dilimize Farscadan ge¢mis ve “pare” kelimesinin giinlimiize dek
degismis hali olarak bilinmektedir. Tiirk Dil Kurumu’ndaki anlami olarak ise
“Devletce bastirilan, iizerinde degeri yazili kagit veya metalden 6deme araci, nakit”
seklinde karsimiza ¢ikmaktadir (TDK, 2022).

Bilindigi iizere metal paralar icat edilmeden ©nce, O6deme araci olarak
kullanilabilecek bir¢ok yol bulunmaktadir ve yiizlerce nesne para olarak kullanilmistir.
Akdeniz ve Yakin Dogu'nun eski toplumlarinda bugday, arpa ve sigirlar1 para olarak
kullanilmislardir. Cin'de MO 1600'den Afrika'da MS 20. yiizyila kadar kabuk paralar
ve bunlarin bronz ve bakir kopyalari, diger tiim para bigimlerinden daha yaygin ve

daha uzun stire kullanilmistir. MS 17. yiizyi1lda, ABD'nin Massachusetts eyaletinde
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insanlar wampumu (istiridye kabuklarindan yapilan beyaz boncuklar) para olarak
kabul etmislerdir ve yerli Amerikalilarla (Kizilderililer) ticarette yaygin olarak
kullanilmiglardir. 1940’larda ikinci Diinya Savasi sirasinda sigara para olarak
kullanilmistir. Paranin tam olarak ne oldugunu tanimlamak zordur. Ancak bu 6deme
araclarinin ¢ok ¢esitli olmasi, paranin, insanlarin baska seyler karsiliginda genel olarak
kabul edecegi her sey olabilecegini gdstermektedir (Robertson, 2022).

Yaygin inanis olarak paranin Lidyalilar tarafindan bulunduguna inanilir ancak
paraya meta olarak bakmak baska bir diisiince sistemini gerektirmektedir. Para,
Lidyalilardan ¢ok daha Once insan hayatinda olan bir olgudur. Hatta tarihi insanlik
tarihi kadar eskidir. Zaman icerisinde sekil ve form degistirmistir. Ilk ¢aglarda insanlar
takas yontemi ile mal degis-tokusu gerceklestirmekteydiler. Bu donemde bir malin
degerini bagka bir mal belirlemekteydi (Kotler, 1972: 46-52). Esdegerliligin 6nemli
olmadig1 zamanlarda bu ydntem kolay bir yontem olarak benimsenmektedir. Ornek
olarak iki malin degis-tokusunda, o malin iiretime verilen emegin ya da degerini
belirleyen faktorlerin esit olmasit beklenmektedir. Bu sayede degis-tokus
yapilabilmektedir. Insanlarn da homoeconomicus oldugu varsayimi altinda kendileri
icin zararli olacak bir se¢imi yapacaklar1 beklenmemektedir.

Paranin islevselligi ile kagidin icadi arasinda bir iliski bulunmaktadir. Para
kavram alarak kagit olarak degerlendirildiginde bilinmektedir. Ancak farkli formlarini
gormek miimkiin olmaktadir. Para, fiyatin olugsmasinda yegane etken olmasinin yan
sira arz ve talebin degerlendirilmesi agisindan da Onem tasimaktadir. Fiyat1 olan
irlinlerin arz ve talebini hesaplamak, sadece miibadele araci olarak kullanilan metadan

daha basit ve tercih edilebilir olmaktadir (Alptekin & Yilmaz, 2018: 5-20).
2.1.1. Takas Ekonomisi

Takas yontemi Chapman (1980) tarafindan asagidaki gibi aciklanmaktadir;
X & ——— Y
Burada “X” ve “Y” mallar1 temsil etmektedir. Bu islemde nesneler dogrudan
birbirleri ile degistirilir, X malina sahip olan kisi Y malina sahip olan kisi ile mallar1
degistirdiklerinde takas islemi gerceklestirilmis olur.

A

A
SXS
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Yukaridaki sekilde “A” aliciy1 “S” saticiy1 temsil etmektedir. Bu yontemde de
takas dogrudan gerceklestirilmektedir ve iiglincii bir kisiye (araciya) ihtiyag
duyulmaktadir. Buradaki varsayim iki satic1 ve iki alicinin oldugu bir durumdur. Satici
ve alict arasindaki takas iligkisi mallarin dretimi ve degisimi seklinde
gerceklesmektedir.

Takas ekonomik bir etkilesim niteligindedir. Bir araciya ihtiyag
duymamaktadir. Aract olusumu takasin niteligini ve yapisin1 degistirmektedir

(Chapman, 1980: 33-83).

2.1.2. Degerli Maden Ekonomisi

Takas ekonomisinin deger kavraminda yetersiz kalmasi ile degisim araci olarak
kullanilacak baska bir meta i¢in insanlar arayisa girmislerdir. Bu noktada, {izerine
deger bicilebilecek gesitli araclar kullanilmistir. Kimi zaman karsimiza ¢akil tasi ya da
deniz kabugu kimi zaman da bakir, giimiis olarak ¢ikan bu metalara degerli maden adi
verilmektedir. Degerli madenlerin kullanimi ekonomi ve ticaret acgisindan devrim
niteligi tasimaktadir. Yaygin inamisa gore, degerli madenler, ilk olarak giliniimiiz
Tirkiye’sinin Bat1 blogunda yerlesik olan Lidyalilar tarafindan kullanilmislardir.
Tarihi karsilig1 ise M.O. 7. yiizyilin ortalarina denk gelmektedir. Bazi kayitlara gore
ise Atina yakinlarindaki kii¢lik bir adada kurulmus Argos kolonisi ilk madeni paray1
tiretmistir (Mundell, 1999: 3-4).

Degerli madenleri kullanimi ile malin degeri kavrami 6nem kazanmaktadir.
Degerli maden kullanimina kadar malin degeri baska bir mala baglanmaktadir ancak
takas sisteminin aksine iki malin degisiminde baska bir araci kullanilmaktadir.
Mallarin niteliklerine gore kullanilan madenler ¢esitlilik gdstermektedir. Madenlerin
degerini ise c¢ikarilmalarinda ya da bulunmalarindaki kolaylik ve basit iktisat
mantiginda oldugu gibi sayilar1 belirlemektedir. Bu agidan bakildiginda islenmesi
kolay, sayica fazla ve daha ¢ok bulunabilir madenler digerlerine gére daha degersiz
olarak sOylenebilmektedir. Bu arada ¢ikarilan madenlerin tiimiiniin ticarette ya da
ekonomide kullanildigini sdylemek de dogru olmayacaktir. Glinlimiizde bir deger
sirlamasi yapildiginda ticarette kullanilmamis madenlerin de siralamada yer bulduklari
goriilmektedir. Deger siralamasina gére kiymetli madenler;

e Rodyum
e Platinyum
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e Altn

e Rutenyum

e lridyum

e Osmiyum

e Paladyum

o Gilimiis;
olarak siralanmaktadirlar (EJL, 2022). Buradan da anlasilabilecegi {izere sadece
kimyasal olarak giinliik hayatta zararsiz metaller kullanilmistir ve kullanilmaktadir.
Madeni para tarihine bakildiginda en ¢ok kullanilan madenlerin deger sirasina gore
bakir, glimiis ve altin oldugu anlasilmaktadir (Mundell, 1999: 5).

Takas ekonomisinden sonra gecilen degerli maden ekonomisinin en biiyiik
getirilerinden birisi de topluluklarin belirlenmesi ve yavas yavas devletlesmenin
artmast seklinde olmaktadir. Devlet bilincinin yerlesmesi de topluluklarin
iilkelesmelerinin Onilinii agmistir. Degerli madenin katkis1 ise liderlerin kendi
paralarini iizerlerine siluet ya da kendi toplumunu simgeleyecek sekiller ile basmalari
seklinde olmustur. Zamanla degerli madenler iilkeler agisindan egemenligin sembolii
olmuslardir. Degerli madenlerin rezervindeki sikintilar ve cografi olarak ayricalikli
iilke anlayis1 sebepleriyle kullanimi zamanla zorlasmistir. Ulke bilincinin de iyice
yerlesmeye basladigi donemler de ekonomi araci olarak bagka bir sistem gelistirilmis
ve kagit para ilk olarak M.S. 6. yiizyilda Asya’da karsimiza ¢ikmaktadir (isbankast,
2022).

2.1.3. Kagit Para Ekonomisi

Kagit paranin M.S. 6. yiizyillda Asya’da ortaya ¢ikmasi ile tiim Diinyada
kullanilmaya baslamasi arasinda uzun bir zaman dilimi vardir. Ayn1 zamanda
kronolijik bakilacak olursa madeni para kullanimi ile kagit para kullanimi arasinda da
uzun yillar bulunmaktadir. M.S. 6. yiizyillda Asya’da goriilen kagit paranin Batiya
gelmesi 17. yiizyilin sonlarin1 bulmaktadir (Grubb, 2012: 15-16). Tullock (1957)’a
gore eski Cin'de kagit paranin tarihi, 9. yiizyildan 19. yiizyila kadar bin yil1 askin bir
stiredir uzanmaktadir. Ancak en biiyiik gelisimi M.S. 1000 ve 1500 yillar1 arasindaki
donemde olmustur. Cin'de kagit paranin tarihini tartisan az sayidaki ekonomist, bu

durumu Eski Cin’in yiikselis ve diisiisiiniin tek bir hikayesi olarak ele almislardir.
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Cin’de kagit paranin kullanilmasinin  hikayesinde mirekkep ve kagidin
kullanilmasinin biiyiik 6nemi bulunmaktadir (Tullock, 1957: 395).

Dis ticaret, diger toplumlarin kiiltiir, sosyal ve ekonomik yapilar1 hakkinda
bilgi almak i¢in Onemli bir kanit olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Kapali piyasa
modelinden sonra tilkelerin iirettigi fazlalar1 disar1 satma arzulari, dis ticarette agilmayi
beraberinde getirmektedir. 1776’da  Adam Smith’in kaleme aldigi “Uluslarin
Zenginligi” kitabinda {iilkelerin nasil daha zenginlesecegi ve dis ticaretin nasil
yapilacag anlatilmaktadir (Smith A. , 2007). Gelisen iilkeler arasi ticaret sonucu,
iilkeler birbirlerinden etkilenmislerdir. Ulkelerin para birimleri bu noktada &énem
kazanmaktadir. Ulkeler enflasyonist etkiden kacabilmek adina bastiklar1 paralari altina
baglamislardir ve buna altin standart sistemi denmektedir (Germer, 1997). Para
birimleri aras1 farkliliklar1 da ortadan kaldirmak adina kullanilan bu sistem uzun yillar
gecerliligini slirdiirmiistiir. Ancak anlasilabilecegi iizere degerli maden ekonomisinde
devam eden tilkeler ile kagit para kullanan ilkeler arasinda bir farklilik ortaya
cikmaktadir. Nitekim sistem, Bretton Woods kasabasinda yapilan ve IMF, Diinya
Bankasi gibi kurumlarin kuruldugu konferansa kadar devam edebilmistir (Dammash,
2022).

Diinya ticaretinin yoniiniin kagit para agisindan biiyiik 6nemi bulunmaktadir.
1492 yilinda Kristof Colomb tarafindan kesfedilen Amerika kitasinin kesfi, yapildigi
tarih itibariyle bir doniisiim olarak goriilmektedir. O doneme kadar diinyanin dogu
blogu zenginligi ile bilinmektedir ve ticaretin yonii de bu dogrultuda gelismistir.
Batidan doguya dogru seyreden ticaret ile Asya’dan kagit para 6grenilmistir. Ancak
ozelikle Avrupa’da kagit paranin kullanim1 uzun zaman sonra olmustur. Kagit paranin
1690’11 yillarda, ingiltere’de kuyumcular tarafindan basilip kullamldig: bilinmektedir.
1694 yilinda da Ingiliz Merkez Bankasi ve diger iilke merkez bankalarinin
kurulmasiyla kullaniminin yayginlastigi bilinmektedir (TCMB, 2022). Ulkemizde ise
kagit para ilk olarak Osmanli Devleti’'nde Abdiilmecid doneminde ve 1840 yilinda
Kaime-i Nakdiye-i Mutebere (para yerine gecen kagit) adiyla basilmistir. Bir nevi
hisse senedi olarak degerlendirilmektedir. Cumhuriyet tarihinde ise ilk kagit para
Londra’da basilmigtir. Bunun sebebi o donemde kagit para basacak matbaa
bulunmamasidir. Bu nedenle paralarin iistiinde Tiirkce ve Fransizca ibareler
bulunmaktadir. 1937 yilinda ikinci siirlim paralar1 yine Londra’da basilmistir. 1938
yilinda Mustafa Kemal Atatiirk’{in vefatindan sonra ismet inénii basa gegmis ve para

basiminda etkili rol oynamistir. 50 kurusluk kagit paralar Almanya’da basilirken 50
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liralik kagit paralar Ingiltere’de basilmaya devam etmistir. Ancak 1941 yilinda Hitler
ordusu tarafindan Yorkshire isimli gemide paralarin telef olmasi sonucunda o
donemde piyasaya kayt para siiriilememistir. Uciincii ve dordiincii baski kagit paralar
ABD’de basilmistir. Tirkiye’de ilk olarak 1958 yilinda kagit para matbaasinin
tamamlanmasiyla bu tarihten itibaren kagit paralar Tiirkiye’de basilmaya baslanmistir
(Fidan, Dilek, & Esev, 2019: 141-162).

Giliniimiizde kagit paranin likidite hiz1 6zellikle diinya boyutu diisiiniildiigiinde
olmas1 gerekenden yavas islemektedir. Bir miibadele isleminde para fiziksel degil
banka kodlar1 aracihigi ile yer degistirmektedir. Uzerindeki vergi yiikii de yatirim
yapilmasint cazip kilmamakta ve sermayenin olumsuz etkilenmesine sebep
olmaktadir. Sistem alternatiflere agik hale gelmistir ve dijital paralar bu noktada

alternatif olabilmektedir (Ulu, 2019: 276-291).

2.1.4. Plastik Para Ekonomisi

Deger olarak kagit para cok cesitli sekillerde kullanilabilmektedir. Ciinkii
genelde para yerine gecebilen tiim degerli kagitlara kagit para denmektedir. Bunlar
hazine bonolari, hisse senetleri ya da g¢ekler seklinde karsimiza ¢ikabilmektedir. Bu
calismada kagit para cinslerinden banknotlar tizerinde ¢alisilmistir. Banknotlar Bretton
Woods sisteminin getirisi ile birlikte iilkelerin Merkez Bankalar1 tarafindan
basilmaktadir. Kelimenin kdkeni Fransizca olup, kagit para anlamimna gelmektedir
(TDK, 2022). Kagit paralar teknoloji ve bankacilik sisteminin geligmesi ile birlikte ilk
olarak plastik para olarak karsimiza ¢ikmistir. Kredi kart1 olarak da adlandirilan plastik
para fikri ilk olarak 1887°de Edward Bellamy tarafindan ortaya atilmistir. Bellamy,
“Geriye Bakmak” adinda bir kitap yaymlamistir ve ilk defa “kredi kart1” terimini
kullanmistir. O zamandan beri, bu fikrin ger¢ege doniismesine izin veren bircok
gelisme yasanmistir (Nagalakshmi & Aldal, 2020:1243-1251). Kredi kartina
kronolojik olarak bakildiginda (Kiernan, 2022);

e 1900’li yillarinda baslarinda petrol sirketleri ve biiyiik firmalar kendi kredi
kartlarini olusturmuslar ve kullanima izin vermislerdir.
e 1946’da Biggins Bank, Brooklyn'deki saticilarda kullanilmak tlizere Charg-It

kartini tanitmistir.
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e 1958 yilinda American Express ilk 6deme (kredi) kartini piyasaya stirmiistiir.
Ayni yil, Visa International Service Association (VISA), Bank Americard
markasi altinda kurulmustur.

e 1966 yilinda MasterCard, California bankalariin bir birimi olarak
kurulmustur.

e 1999 yilinda American Express, yerlesik bir bilgisayar ¢ipine sahip ilk kredi
kartlarindan biri olan Blue Card'1 piyasaya slirmiistiir.

Yillar itibariyle diinya genelinde kredi kartt kullanimmin  arttig

gozlemlenmektedir. Asagidaki tabloda yillar itibariyle kredi kart1 kullanim rakamlari

verilmektedir.

Figiir 2.1. : 2023, 2025 ve 2026 tahminleriyle birlikte 2017'den 2021'e kadar diinya
capinda dolasimdaki kredi, banka ve 6n 6demeli kart sayisi (milyar olarak)
2026
2025
2023
2021
2019

2018

2017

0,

(=}

0 5,00 10,00 15,00 20,00 25,00 30,00 35,00

Not: Statista verilerinden derlenmistir.

Tablodan da anlasilabilecegi gibi diinyada kredi kart1 kullanim1 yillar itibariyle
artis gostermektedir. Ekonomik sistemin gegirmesi muhtemel degisimin kredi kart1 ya
da kagit para kullanim oranlarin1 degistirmesi beklenmektedir. Dijital paralarin daha
hizl1 piyasa entegrasyonu ile bu doniisiim siirecinin hiz kazanmasi olduk¢a muhtemel

goziikkmektedir.
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2.1.5. Dijital Para Ekonomisi

Satoshi Nakamoto takma isimli bir kisi tarafindan 2008 yilinda yayinlanan bir
manifesto ile BTC diinyaya tanitilmistir. Dijital paralar boyle bilinmeye basladiysa da
cok daha oncelerde hayatimizda bulunmaktaydilar. Bankacilik sektoriinde meydana
gelen teknolojik gelismeler ile sistemin varligi ortaya ¢ikmaya baslamistir. Ancak
dijital paralara Ornek niteliginde bilgisayar ya da mobil oyun paralar
verilebilmektedir. Gerek oyun karakterini gliclendirme gerekse de ekstra ozellikler
satin alabilmek adina mobil ve bilgisayar gibi sanal ortamlarda bu c¢esit paralar
kullanilmaktadirlar.

Dijital para ekonomisi geleneksel para ekonomisine bir tepki olarak ortaya
cikmustir. Ozellikle kiiresel finansal kriz donemlerinde geleneksel para politikalarinin
yetersizligi tek yonlii politika izlemeleri nedeniyle daha da anlasilmaktadir. Burada
doniisiimiin kademeli ama sonunda gerceklesecegi beklenmektedir (Fabris, 2018: 5-
24). Gegtigimiz birka¢ donemde donilisiim i¢in kiiresellesmenin negatif ve pozitif
etkisini gozlemlemek miimkiin olmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin de gelismesi ile
birlikte radikal birka¢ degisiklik yasanmistir. Uluslararast sermaye akimlar
yogunlagmistir ve piyasalarda yeni ve karmasik araglar gelistirmistir, finansal islem
gerceklestirme hizindaki biiylik gelisme, finansal islem maliyetlerini 6nemli 6l¢iide
diisiirmiistiir. Bu durum emek giiciinii ardillar vaziyette bulunmaktadir. Ornek olarak
bankalar personel sayisinda azalmaya gitmis ve sube kapatmislardir. Nakit kullanim
gerektirmeyen 0deme yontemleri daha fazla tesvik edilmeye baglanmistir (Fabris,
2019: 53-66). Bu yontem anlasilabilecegi lizere kredi karti yani plastik para
kullaniminda biiyiik bir artis1 beraberinde getirmistir. Ayn1 zamanda sistem olarak
farklilasan para piyasasi ile birlikte yine tiiketici aligkanliklari, yeni pazarlar ve
hizmetlerde farklilagmalar ortaya ¢ikmistir (Tomljanovi¢ & Grubisi¢, 2016: 139-164).

Diyjital parayr anlayabilmek i¢in para kavrami detayli bir sekilde
degerlendirilmek durumundadir. Ornegin Tiirk Lirasi’na para diyebilmek icin hesap
birimi, takas ortami ve deger deposu olarak kullanilabilmesi gerekmektedir. Tiirk
Lirast’nin fiyat1 doviz cinsinden yazilabilir yani bir hesap birimidir. Mal ve hizmet
satin almada kullanilan bir aragtir yani takas ortami miimkiin olmaktadir. Doviz
cinsinden tasarrufta degerlendirilebilir yani deger deposu olarak kullanimi
miimkiindiir (Ozsoy, 2019). Para diger bir acidan bakildiginda bir cesit senet gorevi

gormektedir. Piyasasina gore senedin niteligi de degismektedir. Bu noktada {i¢ ¢esit
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paradan soz etmek miimkiin olmaktadir. Bunlar, itibari para, banka mevduatlar1 ve
merkez bankasi rezervleridir (McLeay & Radia, 2022).

Itibari Para: Banknot olarak da bilinen, Merkez Bankas: tarafindan basilan ve
baska bir varliga ¢evrilemeyen paralara denmektedir. Kamu ve Ozel bankalarin
mevduatlar1 da diisliniildiiglinde daha ¢ok tiiketicilerin elinde bulunan para olma
0zelligini tagimaktadir.

Banka Mevduatlari: Ticari bankalarca tiiketicilere verilen bir ¢esit senet niteligi
tasimaktadir. Bankalar kredilendirme yolu ile mevduat yaratmaktadirlar. Piyasada
tiikketiciler ya da firmalarin kasalarinda bulunan nakit para miktar1 azdir ancak mevduat
yaratma yolu ile kaydi para miktar1 fazla gostermek miimkiin olmaktadir. Bunun
disinda kalan miktar ise banka mevduatlarindan meydana gelmektedir. Banka
mevduatlart ¢ok ¢esitli olabilmektedirler. Bono, tahvil, vs, 0ornek olarak
gosterilebilmektedir.

Merkez Bankasi Rezervleri: Merkez Bankasi tarafindan ticari bankalara verilen
tutarlar1 ifade etmektedir. Ozellikle faiz belirlemede aktif rol oynayan rezervler ayni
zamanda para politikas1 uygulamada 6nemli bir ara¢ olarak kargimiza ¢ikmaktadir
(Evlimoglu & Giimiis, 2018: 167-183).

T. Adrian ve T. Mancini-Griffoli (2019) yaptiklar1 ¢alismada “Para Agac1”

kavramini asagidaki sekil yardimai ile agiklamiglardir.
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Sekil 2.1. : Para Agaci

TuI‘ Talep Nesne
S5 Sabit Deger Degisen Deger H - Digerleri
Deger Kullanimlari Kullammlan esap Birimi gerlert
Sabit Hiikiimet Ozel
i . Merkezli : Merkezli Merkezli Merkezli Merkezli Merkezli
Teknolop Merkezlic Olmayan Merkezli Olmayan Olmayan Olmayan Olmayan Olmayan
Kredi . : Paxos Altin o
) Belli Ali Pay f - CBDC Bitcoin
Kart pore USD- Coin Nakit
Ornekler (;e]glevre Degil M-Pesa Coin Libra?
Merkez "
. . Kripto
Para Tipleri B-Para A-Para I-Para B;;l;:‘sl Paa

Bir 6deme aracini tanimlayan ilk nitelik talep ya da nesne tiirii olmaktadir.
Basit bir alig veris olarak (kahve satin almak gibi) nakit 6deme, nesneye dayali bir
O0deme tiirii olmaktadir. Alis verisin taraflar1 nesne olarak parayi kabul ettiklerinde alis
veris gerceklesmis olur. Burada herhangi bir bilgi faktorii etkili olmamaktadir. Diger
bir segenek baska bir aract kullanarak talep etme ile gerceklesmektedir. Kahve alis
verisi i¢in kredi kart1 kullanilmasi bu duruma 6rnek olmaktadir. Kart pos cihazina
okutularak satin alanda bulunan nakit hakki saticiya ge¢gmis olmaktadir. Hak talebine
dayal1 6demeler, islemleri basitlestirir, ancak yapilabilmesi i¢in karmasik bir altyap:

gerekmektedir. Bugiin, 6demelerin ¢ogu hak talebine (kredi kart1 kullanimi) dayalidir.
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Bunlar, 6deme yapanlarin hak sahibi olarak taninmasini gerektirmektedir. Kisilerin
aligverisi gegerli kilmak i¢in yeterli fona sahip olmasi islem i¢in yeterli olmaktadir.

Odeme araglarinin ikinci 6zelligi degerdir. Alacaklarm siniflandiriimasinda
asil soru alacagin para cinsinden itfasinin sabit veya degisken degerde olup
olmadigidir. Sabit degerli alacaklar, hesap biriminde 6nceden belirlenmis bir nominal
degerde itfay1 garanti etmektedir. Odemeler igin bu kullamsl 6zellik, islem yapan
taraflarin ilgili hesap biriminde takas ettikleri alacagin degeri iizerinde kolayca
anlagsmalarina olanak tanimaktadir. Ornek olarak bir banka 10 Euro’luk mevduat
seklinde bir talebi, 10 Euro degerindeki senetler ile degistirilebilir. Odeme araglarinin
ticlincti 6zelligi, yalnizca sabit degerli alacaklar i¢in gegerli olmaktadir. Soru, geri
O0deme garantisinin hiikiimet tarafindan verilip verilmedigi veya yalnizca ihracatci
tarafindan uygulamaya konulan ihtiyath ticari uygulamalara ve yasal yapilara dayanip
dayanmadigidir. ikinci durumda, sabit "6zel" olarak adlandirilmaktadir. Kullanicilarin
farkli para bicimlerine olan gilivenini etkileyebileceginden, ayrim yapmak onemli
olmaktadir. Son nitelik teknolojidir ve sorusu yerlesim merkezilestirilmis mi yoksa
merkezilestirilmis mi  seklinde karsimiza c¢ikmaktadir. Merkezlestirilmis
teknolojilerden yararlanan islemler, merkezi bir 06zel sunucudan gecer.
Merkezsizlestirilmis defter teknolojilerini (DLT) veya blok zinciri teknolojilerini
kullanan merkezi olmayan islemler, birka¢ sunucu arasinda ¢oziilmektedir. Bunlar,
giivenilir birka¢ ("izinli" aglar) ile smirli veya halka agik ("izinsiz" aglar)
olabilmektedir. Merkezsizlestirilmis araclar smirlarin  Gtesine  daha kolay
yayilabilmektedir (Adrian & Macini-Griffoli, 2019).

Sekilden de anlasilabilecegi lizere BTC; merkezsizlestirilmis, ¢esitleri kripto
paralar ile dlgiilen ve nesneye dayali bir 6deme bigimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Kripto para teknolojisini anlatmadan dnce Satoshi Nakamoto (2008)’un alt yapisini

anlattig1 blok zinciri teknolojisinin anlatilmas1 gerekmektedir.

2.2.BLOK ZINCiRi TEKNOLOJiSi

Blok zinciri, esasen, katilan taraflar arasinda yiiriitillen ve paylasilan tiim
islemlerin veya dijital olaylarin dagitilmis bir kayit veri taban1 veya kamu defteridir.
Halka acik defterdeki her islem, sistemdeki katilimcilarin ¢gogunlugunun mutabakati
ile dogrulanmaktadir. Sisteme girilen bir bilgi bir daha asla silinememektedir. Blok

zinciri, yapilan her iglemin belirli ve dogrulanabilir bir kaydini icermektedir (Crosby,
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2015). Basit bir benzetme yapilacak olunursa, bir nevi sanal bakkal defterine de
benzetilebilir. Sistemin islenebilirligi agisindan da soyle diisiinmek gerekmektedir;
Blok zinciri sistemi sanal bir bakkal defteridir ve miisteriler ve bakkal arasindaki tim
alis veris burada kayit edilmektedir. Akla soyle bir soru gelmesi olasidir, “Eger bu
bakkal defteri kaybolursa ne olur?”. Cevaben, blok zincirinin merkezi yapilardan farki
merkezsizlestirilmis bir sanal ortam saglamasidir. Sadece bakkalda oldugu diisiiniilen
bu defter aslinda bakkalin portfoyiine bagli herkeste bulunmaktadir. Tabi fiziki olarak
degil ancak yapilan tiim alis verislerin bilgisi herkeste bulunmaktadir.

Blok zinciri sadece kripto para ticareti olarak kullanilan bir sistem
olmamaktadir. Gegmisi eskiye dayanmakla birlikte giiniimiizde ¢ogu sosyal ve
ekonomik alanlarda karsimiza c¢ikmaktadir. Alanlarin ¢ogu blok zincire entegre
edilebilir niteliktedir. Ozellikle kamu sektorii, tedarik zinciri ve enerji alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte de kullanim alani artmaktadir.
Dolayisiyla siirekli ilerleyen dinamik bir yapida oldugu géze carpmaktadir.

Blok zinciri sisteminin taninmasinda en etki isim Satoshi Nakamoto olsa da
sistem daha oOnceleri bazi uygulamalar ile hayatimizda yer edinmistir. Giiclinii halka
acik ya da agik kod yazilim olmasindan almaktadir. Sisteme ne kadar fazla bilgisayar
giicii entegre olursa giicii de o oranda artmaktadir. Ornek olarak bir bilgisayardan
baska bir bilgisayara kapali sistem LAN (Local Area Network) baglantis1 oldugunu

diistinelim;

Sekil 2.2. : Dogrudan Baglantih Bilgisayarlar Modeli

A
v

Sadece iki bilgisayarin oldugu bir sistemde bir bilgisayardan digerine veri
aktarmak (bilgisayarlarin RAM giigleri dogrultusunda) zaman alacak bir islem olarak

karsimiza c¢ikmaktadir. Internetin olmadigi ortam tam olarak bdyle islemektedir.
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Bilgisayarlar arasi yerel bir ag baglantis1 kurulmaktadir. Ancak buradaki yerellik
kisitlayict  bir  niteliktedir ve sisteme dahil olmayan {igiinci kisiler
yararlanamamaktadir. internet ilk olarak ortaya ciktiginda, 1960’1 yillarda ABD,
soguk savagin da etkisiyle savunma ve bilisim harcamalarina biiyiik pay aymrmistir.
1969 yilinda ARPANET (Advanced Research Projects Authority Net) adiyla bir proje
gelistirilmistir ve amag¢ savunma amach tilke igerisindeki bilgisayarlarin birbirleri ile
baglantisin1 saglamaktir (Giiven, 2022). Burada sistem bir sunucu yardimi ile

calismaktadir;

Sekil 2.3. : Sunucu Araci Baglantili internet Tabanh Baglanti Modeli

Merkezli bir yapindan veri aktarimi ile sisteme bilgi entegrasyonu Onceki
sisteme gore daha hizli islemektedir. Ancak sunucu, bir araci islevi gordiigii i¢in veri
ya da bilgi akist olmas1 gerekenden ya da olabileceginden daha yavas olmaktadir
(Byrum & Nucera, 2022). Sunucu ortadan kaldirilarak ve agik baglanti ile tiim
bilgisayarlar birbirlerine baglanarak blok =zincirinin basit bir simiilasyonu

gerceklestirilmis olur;
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Sekil 2.4. : Blok Zinciri Tabanh Bilgisayar Baglantilar1 Modeli

Burada sunucunun aradan ¢ikarilmasi ile tiim bilgisayarlar entegre bir sekilde
calisabilmektedir. Olusturulan bulut sistemi, veri depolanmasi i¢in kullanilan bir arag
olmaktadir. Sisteme giris i¢in herhangi bir sinir olmamasi vasitasi ile de yeni araglar
eklenebilmekte ya da ¢ikarilabilmektedir (Sarmah, 2018: 23-29). Eklenen her yeni
ara¢ sistemin optimal bir sekilde islemesi icin pozitif bir etkiye sahip olmaktadir. Bir
ornek ile aciklamak gerekirse; merkezli bir sistemde bir dosya indirilme islemi
gerceklestirildigini varsayalim. Dosya tek sunucuda oldugu icin birden fazla
bilgisayarin ayni1 anda indirme islemine baglamasi demek dosya kodunun ¢ok sayiya
boliinmesi ve dolayisiyla islemin yavaslamasi anlamina gelmektedir. Ancak blok
zinciri sisteminde boyle bir indirme islemi yapildiginda indirme yapan bilgisayar ayn
zamanda sunucu gibi de gérev yapmaktadir. Bir yandan indirme islemi ger¢eklesirken
ayni anda indirilen her bir par¢a es zamanh olarak diger bilgisayarlarin kullanimina
acik hale gelmektedir. Bu sayede zamandan ve enerjiden tasarruf saglanmis
olmaktadir. BTC’nin i¢ine dogdugu teknoloji boyle bir yapiya sahiptir. Calismanin bu
kisminda BTC’nin tanimlamast yapilarak Blok Zinciri sisteminde islevselligi

tartigilacaktir.
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2.2.1. Bitcoin’in Dogusu

2008 yilinda bitcoin.org isimli bir internet sitesinde Satohsi Nakamoto takma
isimli bir kisi tarafindan bir makale yayinlanmistir. Makale diinya ekonomisi agisindan
bir devrim niteligi tasimaktadir. Boylece BTC hayatimiza girmistir.

Kiiresellesme ile birlikte gelisen teknoloji ile ticarette elektroniklesme hiz
kazanmigtir. Ticari islemlerin fiziksel ortamlardan sanal ortamlara taginmast hem
maliyet azalim1 hem de zaman tasarrufu acisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Ancak
geleneksel model ticarette giiven unsuru ¢ok daha arka planda iken yeni model ticarette
giiven unsuru On plana c¢ikmaya baslamistir. Sanal ortamlarda yapilan ticari
sozlesmeler karsilikli giiven ya da gilivensizligi belirlemektedir. Bu noktada sanal
ortamda da giliven ortaminin olusmasi i¢in yeniliklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Arabuluculuk faaliyetleri bu duruma O6rnek olarak gdsterilebilmektedir. Ancak
arabuluculuk da bagh basina maliyeti arttirmaktadir ve zamanin verimli kullanimi
acisindan faydali olamamaktadir. Ikili bir ticari iliskide satic1 ve alic1 birbirlerine tam
bilgi vermek durumundadirlar. Bilgi alisverisinin tek tarafli olmasi taraflardan digerini
rahatsiz edebilir niteliktedir. Burada 6nemli olan karsilikli fiziksel bir ortamda kolayca
olusturulabilen giiven kavrami yerine sanal ortamda kriptografik bir delile bagli,
ticaret yapmaya istekli iki tarafin, bir arabulucuya ya da baska bir {igiincii kisiye gerek
kalmadan birbirleri ile karsilikli giiven olusturabilecek bir ortam yaratilmasina da
imkan veren elektronik bir 6deme sistemi yaratilmasidir. Bu sistem dolandiriciligin da
Oniine gececek bir sistem olmak durumundadir. Ciinkii fiziksel ortamda kurulan giiven
ortaminin sanal ortamda kurulmasi ¢ok kolay olmamaktadir ve ilk baslarda kismi de
olsa dolandiriciliga imkéan tanimaktadir (Nakamoto, 2022). Bu nedenle geleneksel
elektronik ticaret modelleri yerine;

e Isletmeden isletmeye e-ticaret (Business to business veya B2B),
e Isletmeden tiiketiciye e-ticaret (Business to consumer veya B2C),
e Tiiketiciden tiiketiciye e-ticaret (C2C),

e Isletmeden devlete e-ticaret (Business to government veya B2G),
e Tiiketiciden devlete e-ticaret (C2G),

e Devletten devlete e-ticaret (G2QG),

e Devletten isletmeye e-ticaret (G2B),

e Devletten tiiketiciye e-ticaret (G2C),
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e Tiiketiciden igletmeye e-ticaret (C2B) (Cura, 2022, s. 124).
o [Eslerarasi ticaret (Peer to Peer veya (P2P) 6nerilmektedir.

BTC’nin ortaya ¢ikmasindaki diger bir amag ise piyasada yavas yavas bozulan
giiven ortami ile birlikte teknolojinin de hizlanmasiyla ihtiya¢ duyulan degisim
olgusudur (Gahlot & Baveja, 2022: 797-818). Yukarida anlatildigi gibi nakit
kullanimin yerini kredi karti ya da para yerine gecen degerler almaktadir. Ileriki

zamanlarda kripto para kullanilacagi beklentisi yaygin bir goriis olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

2.2.2. Esler Arasi Ticaret (P2P)

Esler Arast Ag, cogunlukla Napster markasi altinda bilinir. Bu uygulamada
Peer-to Peer ag konsepti, dosyalar1 paylagsmak, yani MPEG Layer3 (mp3) sikistirilmig
ses dosyalarmin degisimi i¢in kullanilmaktadir. Ancak, Esler Arasi yalnizca dosya
paylasimi ile ilgili degildir. Aym1 zamanda Esler Arasi kavramlara veya kaynak
paylasimina dayali multimedya iletisim aglar1 kurmakla da ilgili olmaktadir
(Schollmeier, 2001: 101-102).

Esler aras1 ag sistemi, sistemler arasinda degisim yoluyla bilgisayar
kaynaklarmin paylasilmasina izin veren genis bir dagitilmis uygulamalar kiimesini
kapsamaktadir. Sekil 7°de gosterilen baglanti modeli bu tanimi tamamiyla
karsilamaktadir. Bir P2P sisteminin amaci, Internet'in ucunda bulunan kaynaklar:
toplamak ve bunu kullanicilar arasinda isbirligi icinde paylagmaktir (Einav, Farronato,
& Levin, 2016: 615-635). Ozellikle dosya paylasimli P2P sistemleri (utorrent,
limewire vb.) internetteki ¢ok sayida kullanici arasinda bilgi aligverisi i¢in yeni bir
degerler dizisi olarak popiiler hale gelmistir. Geleneksel istemci sunucu modelinden
daha saglam, Olgeklenebilir, olas1 bir hataya dayanikli ve kaynaklarin daha iyi
kullanilabilirligini sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Merkezi bir sunucunun
varligina bagli olarak, P2P sistemleri merkezi veya merkezi olmayan
(merkezsizlestirilmis) olarak siniflandirilabilmektedir. Merkezsizlestirilmis mimaride
hem kaynak kesfi hem de kaynak indirme miimkiin olmaktadir. Merkezsizlestirilmis
P2P mimarileri ayrica yapilandirilmis veya yapilandirilmamis aglar olarak
siniflandirilabilmektedir. Yapilandirilmis aglarda, iceriklerin yerlestirilmesi ve ag
topolojileri konusunda belirli kisitlamalar bulunmaktadir. Ancak yapilandirilmamis

P2P aglarinda, icerigin yerlestirilmesi agin topolojileriyle ilgisi bulunmamaktadir.
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Yapilandirilmamis  P2P  aglari, dinamik ortamlarda yapilandirilmis
muadillerinden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmektedir. Ancak,
yapilandirilmamig P2P aglari, verimli arama mekanizmalarina ihtiya¢ duyarlar ve
ayrica sahte igerik dagitimi, serbest siiriis (paylasmayan, ancak kaynaklar tiikketen
esler), badana (cezalardan kag¢inmak i¢in sistemden ayrilan ve yeniden katilan esler)
gibi sayisiz sorundan mustarip olmaktadirlar. P2P uygulamalariin agik ve anonim
dogasi, bir esin aga koyabilecegi iceriklerin tamamen hesap verilebilir olmamasina yol
acmaktadir. Kotii niyetli esler genellikle bu aglar1 icerik zehirlenmesi yapmak ve
Trojen ve viriisler gibi zararli programlari dagitmak i¢in kullanmaktadirlar (Sen,
2012). Sistemde bilgisayarlar1 agik kaynak olarak kullandigi icin kot niyetli
eylemlere de rastlamak miimkiin olmaktadir. Bir veri aktarimi sirasinda dosyalara
yiiklenen zararli yazilimlar bilgisayarlarda hasarlara neden olabilmektedir. Ancak ayni
durum kriptoparalar s6z konusu oldugunda gegerli degildir. Cilinkii sisteme entegre
edilmis giivenlik duvarlart aktif bir sekilde c¢alistigindan gergeklestirilen islemlere

liclincii yazilim yiiklemen ¢ok kolay olamamaktadir (Stephen & Alex, 2018).

2.2.3. Bir Para Olarak Bitcoin

BTC nedir sorusunun cevabi olarak, Segendorf (2014), BTC, hiikiimetlerden
ve bankalardan tamamen bagimsiz olarak yapilan anonim 6demeler i¢in tasarlanmis
sanal bir para birimi olmaktadir. Son yillarda, BTC bircok cephede biiyiik ilgi
gormiistiir. BTC 6demeleri, yeni ve ilging bir teknik ¢oziime dayanmaktadir ve
geleneksel 6demelerden farkl sekilde islev gormektedir. Belirli 6deme durumlarinda
BTC, geleneksel 6deme yontemlerine gore daha diisiik maliyet, hiz, anonimlik vb.
avantajlar saglayabilmektedir (Segendorf, 2014: 71-86). Ayrica Bjerg (2015)’e gore,
BTC, bagimsiz bir para birimi olarak ¢alisan esler arasi1 bir elektronik 6deme sistemidir
(Bjerg, 2016: 53-72). Ancak bir para birimi olarak BTC, insanlar tarafindan bir seyler,
hizmet almak ya da diger para birimlerine doniistliriilmek iizere kullanilan ve
hiikiimetler tarafindan idare edilen para birimleri karsisinda alim satim degeri oldukca
dalgalanan dijital deger birimi olmaktadir (Vigna & Casey, 2017). BTC, yenilik¢iligi,
basitligi, seffaflig1 ve artan popiilaritesi ile biiyiik ilgi géren bir para birimi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Urquhart, 2016: 80-82). Piyasa degeri ¢iktig1 2008 yilindan
itibaren degerlendirildiginde, ilginin nedeni agik¢a anlagilmaktadir. Asagidaki grafik

incelendiginde;
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Figiir 2.2. : Yillar itibariyle Bitcoin Fiyat Degisimi (USD)
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Kaynak: Investing verilerinden derlenmistir.

BTC’nin fiyat performansina bakildiginda BTC yarilanmasi kavrami one
cikmaktadir. Daha once iki kez yarilanma geciren BTC 2020 yili itibariyle ti¢lincii
yarilanmasin1  gegirmistir. BTC yarilanmasi para biriminin yaratilma hizinin
diistiriilmesi siirecine denmektedir. 2020 yilinin sonlara dogru meydana gelen artis
da grafikten anlasilmaktadir.

BTC’nin insanlar arsinda neden popiiler oldugunun cevabr yukaridaki
grafikten de anlagilmaktadir. 2017 yilinin ilk aylarinda artmaya baglayan trend 2021
yilmin sonlarina dogru devam etmektedir. Ozellikle 2021 yilmin ikinci yarisindan
itibaren dolar bazinda 60 bin Dolar iizerine ¢iktig1 gbzlemlenmektedir. 2020 yilinin
ikinci yarisindan itibaren de ani sigrama yaparak 60 bin Dolara kadar yiikseldigi
goriilmektedir. Kaynag1 ve arzi belli olan bir para birimi olmas1 vasitas: ile BTC
giivenirliligi son derece yiiksek olan bir meta olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Nakamoto’ya gore toplam 21 Milyon arzi ve son BTC iiretimi 2140 civarinda
olacaktir. Uretilmesindeki CPU giiciiniin giivenirliligi altina bagli dolar ile
kiyaslanmaktadir ve kiiresel krizler sonucu merkez bankalar1 paralarina glivenin
azalmasi da olasidir.

BTC’nin yaklasik toplam 550 milyar dolarlik (Investing, 2022) piyasa hacmi
diisiiniildiiglinde para birimi olarak degerlendirilmesi miimkiin olmamaktadir. Ciinkii
spekiilatif etkisi piyasada hala ¢ok biiyiiktiir. Soylemlerden ve biiylik hareketlerden

etkilenmektedir. Azalis ve artislarinda bu spekiilatif etkileri gormek olas1 olmaktadir.

39



2.2.4. Bitcoin’in Isleyisi

Sistemin isleyisini anlamak icin Nakamoto (2008)’nun yaymladigi
manifestoya bakmak gerekmektedir. Nakamoto, Bitcoin ile yapilabilecek islemleri ve
sistemin yapisini soyle ifade etmektedir;

Elektronik parayi dijital imzalar olarak tanimlamaktadir. BTC sahibi kisi
kendine gelen degeri elektronik ortamda imzalamakta ve bir bagskasina
gonderebilmektedir. Baskasina gonderilen tutar bir hash (6zet) kodu yardimi ile
iletilmektedir. Hash kodunun i¢ine o giine kadar olan tiim islemler bir 6zet halinde
kaydedilmektedir. BTC’yi alan kisi de zinciri tamamlamak i¢in imzalamak zorunda

kalacaktir.

Sekil 2.5. : Bitcoin islemleri

Islem islem islem
1. Sahibin 2. Sahibin 3. Sahibin
Acik Anahlan Acak Anahian Acik Anahtan

0y

0. Sahibin 1. Sahibin 2. Sahibin
imzas: [mzas imzas:
° ¥ - b
ﬁ ‘JJ‘ --_.
1. Sahibin . 2. Sahibin 3. Sahibin
Ozel Anantan Ozal Anantar) el Anahtan

Kaynak: Bitcoin.org sitesinden alinmistir.

Yukaridaki sekil blok zincirinden gergeklestirilen bir iglemin 6rnegi niteligini
tagimaktadir. Tasvir edilen {i¢ islem blok olarak adlandirilmaktadir. Her blogun
igerisinden kendinden once gelen bir 6zet kod bulunmakta ve bu kod islemi
gerceklestiren kisinin acgik anahtari ile agilmaktadir. Sistemin giivenirligi de bu
noktada 6n plana ¢ikmaktadir. Ciinkii bahsedildigi gibi her blok icerisindeki 6zet
kodlarda once gerceklestirilen islemlerin de 6zeti bulunmaktadir. Acik anahtar ile
acilan kod imzalanmaktadir ilk asama olarak. Bu arada her imza baska bir kullanici

tarafindan dogrulanmak durumundadir. Dogrulanan imza, bir sonraki bloga aktarilir.
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Ikinci blokta ayn1 birinci bloktaki islemler gerceklestirilir. Tanimlanan say1 kadar
dogrulama ve imza siireci gergeklestirildikten sonra iglem tamamlanmis olmaktadir

(Nakamoto, 2022).

2.2.5. Bitcoin Uretimi

BTC, iiretimi madencilik ad1 da verilen ve Nakamoto’nun ig ispat1 prensibiyle
calistigini soyledigi bir sistem ile yapilmaktadir. Temel prensibi kod ¢ozme olarak
calisan bilgisayarlarin Merkezi Islem Birimi (Central Process Unit) ya da daha ¢ok
bilinen kisaltma adiyla CPU giiciine dayanmaktadir. Madencilik, yeni dogrulanmis
bloklar ekleyerek blok zincirini koruma siirecine denmektedir. Hesaplama giiciinii aga
ayirmanin bir 6diilii olarak, madenciler yeni ¢ikarilan BTC’ler ve islem icretleri ile
odiillendirilmektedir. Yiiksek islem giicline sahip bilgisayarlar ile madenciler, biiyiik
olasilikla 6nce bir blogu ¢ozmektedirler; ancak, daha fazla blok c¢oziildiikce
madenciligin zorlugu artmaktadir. lk islem olarak, agdaki tiim diigiimlere 50 BTC
aktarmaktadir. BTC protokoliine gére 6diil her 4 yilda bir yariya indirilmektedir. Su
anda, bir blogu dogrulayan diigiime 12,5 BTC verilmektedir. Bununla birlikte, 21
milyon BTC sinirina ulasildiginda, artik 6diil olmayacak ve madenciler yalnizca islem
ticretlerini kazanacaktir. Diger islemlerle birlikte “coinbase” adi verilen ve 6diil i¢in
bir talep olan 6zel bir islem yer almaktadir. Madencilik, bu amag i¢in kullanilan 6zel
teknoloji ile son zamanlarda rekabet¢i bir is haline gelmistir. Daha erken kar elde
etmek i¢in madencilige milyarlarca dolar yatirim yapildig:i bilinmektedir (Lee &
Chuen, 2015: 45-65). Burada bahsedilen diiglimler blok zincirine aktarilan iglem
kodlar1 olmaktadir. Islem kodlarinin ¢oziilebilmesi de sadece giiglii bilgisayarlar ile

yapilabilmektedir. Yapilan islemlerin dogrulama akis1 asagidaki sekildeki gibidir;
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Sekil 2.6. : Bitcoin Madencilik Dogrulama ve Akis Semasi

Madenciler

Siireg
Baslangig
Noktasi

Blok

Bulmacasi

Madenciler
Tarafindan
Onay

Madenciler

Kaynak: (Duong & Thuy, 2020) derlenmistir.

Madenciligin  temelinde  6diillendirme  mekanizmas1  bulunmaktadir.
Madenciler giiclii bilgisayarlar1 ile BTC ya da kripto para islemlerindeki karmasik
problemleri ¢ozmektedirler. Hashcash yontemi ile yapilan bu c¢alisma sOyle
anlatilmaktadir; Hashcash is kaniti, bir bulmacay1 ¢ozmek i¢in gereken ¢caba miktarini
tanimlayan bir maliyet islevi olmaktadir. BTC madenciliginde, bir madencinin
bulmacanin ¢dziimiinii bulmadan 6nce tamamlamasi gereken hesaplamalarin sayisini
vermektedir. Islev, rastgele uzunlukta bir girdi alir ve onu "hash" olarak adlandirilan
sabit uzunlukta bir c¢iktiya eslemektedir. Maliyet fonksiyonu asagidaki 6zelliklere
sahiptir:

e (Oziimiin hesaplanmasi zor ve maliyetlidir, ancak bulundugunda kolayca
dogrulanabilir.

e Fonksiyonun ¢iktisi rastgeledir.

e Bire bir fonksiyondur.

e Tersine ¢evirmek pratik olarak imkansizdir.

BTC, uzunlugu 256 bit olan ¢ift SHA-256 islevini kullanmaktadir (Ma, Gans,
& Tourky, 2018). BTC madenciliginde, 1024 bitlik bir mesaj olan BTC blok basliginin
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karma degerini hesaplamak i¢in ¢ift SHA-256 algoritmasi kullanilmaktadir. Cift SHA-
256 kullanimi, uzunluk uzatma saldirisina karsi koruma saglamaktadir. Teknik olarak,
SHAZ256 bir mesaj genisleticiden (MG) ve bir mesaj sikistiricidan (MS) olusmaktadir.
SHA-256 islemi sirasinda MG, 512 bitlik giris mesajin1 32 bitlik veriden olusan 64
parcaya genisletmektedir. MS, bu 64 32 bitlik veri parcalarim1 256 bitlik karma bir
ciktiya sikistirmaktadir (Pham, Tran, & Lam, 2020).

SHA256 algoritma yapili bir sistemi ifade etmektedir. Kripto algoritmasimnin
temelinde degisken uzunluktaki girdilere sabit uzunlukta c¢iktilar iiretmeleri
yatmaktadir. Girdinin boyutu 6nemli olmamasina ragmen c¢ikt1 sabit uzunlukta
olmaktadir. Soyle ki;

Sekil 2.7. : Kripto Algoritmasinda Girdi ve Cikti

daas 54da 54aw gs87
Basit Girdi Ozet (Hash) Ikkw 5578 Ikwa 791ks
. — . —)

(Kelime) Algoritmasi 5578 6689 4456 780s
44s0 65kg asdw 890y
rpas 98wu 45kt 32ks

Zor Girdi . 4511 59pz 39aw 96tp

' — Ozet (Hash) —
(Kitap) Algoritmast 55t0 9954 1123 7862
0808 pk78 360k 95uyq
7889 5542 2356 78pa
Karmagik Girdi Ozet (Hash) 2565 8a8r 6(7r 44yp
. —)
. —
(Sozlesme) Algoritmas 2345 980r cs7a 3698
2156 7895 6521 5896

Sekil 2.7. incelendiginde girdinin karmagiklik diizeyine bakilmaksizin
ciktilarin sabit oldugu dikkat cekmektedir. Girdilerden hangisi gonderilirse gonderilsin
cikt1 miktarlar1 sabit olmaktadir. Ciktilar, SHA-256 algoritmasinda 256 uzunlugunda
bulunmaktadir. Burada beklenti, her fakli girdiye farkli bir ¢ikti iiretmesi olmaktadir.
Iki farkli girdiye ayni1 ¢ikt1 iiretilememektedir. Sistemin saga dogru olan ok ydnii sola
dogru olamamaktadir. Yani sistem geriye yliriitilememektedir (Etherium, 2022).
Coziilen bu karmasik problem nihayetinde de madenciler BTC ile ddiillendirilmekte

ve islem maliyeti almaktadirlar.
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Daha once de bahsedildigi gibi yillar itibari ile problemler daha karmasik hale
gelmekte ve madencilik zorlagsmaktadir. Madenciligi aktif bir sekilde yapmak igin
daha iyi CPU giiciine ihtiya¢ duyulmaktadir.

BTC madencilik ekonomisinin basarisi, BTC’nin dagitilmis protokollerinin
caligmasii ve sabit kalmasimi gerektirmektedir. Yatirimcilarin tesviklerine gore
davrandiklar1 varsayimi altinda bu protokollerin istikrarini ele alinmaktadir. BTC’nin
basaris1 ¢ tiir fikir birligine dayanmaktadir;

Kurallar Hakkinda Fikir Birligi: Madenciler, hangi islemlerin gecerli oldugunu
belirlemek icin kriterler iizerinde anlagsmak durumundadirlar. BTC giinliigiinde
yalnizca gecerli islemler anilacaktir; ancak bu, gecerliligin nasil belirlenecegi
konusunda anlagsmay1 gerektirmektedir.

Yerler Hakkinda Fikir Birligi: Madenciler, hangi islemlerin gercekten
gerceklestigi konusunda anlagmalidir, yani herhangi bir zamanda, kimin, hangi paraya
sahip olduguna dair ortak bir anlayis olmasi1 i¢in BTC ekonomisinin tarihi iizerinde
anlasmak durumundadirlar.

BTC’lerin Degerli Olduguna iliskin Fikir Birligi: Madenciler, BTC’nin degerli
oldugu konusunda hemfikir olmalidir, béylece oyuncular BTC'leri 6demede kabul

etmeye istekli olmak durumunda kalacaklardir (Kroll & Davey, 2013).
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UCUNCU BOLUM

3. CALISMADA KULLANILAN DEGiSKENLERE iLiSKIiN
ACIKLAMALAR

Bu calismada o6zellikle son yillarda taninirligt artan BTC’nin dolar fiyati
(BTC/USD), Dolar kuru endeksi (DXY), BIST 100, NASDAQI100 endeksi ve
NYSEI100 endeksleri arasindaki dinamik iligki aragtirilmistir. Zaman araligi, 1 Ocak
2017 ve 10 Mart 2022 olarak se¢ilmistir. BTC i¢in dolar karsilig1 fiyat1 se¢ilmistir.
DXY endeksi i¢in ABD dolarinin yabanci para birimleri karsiligindaki degerinin
gosterildigi endeks (DXY) kullanilmistir. “ABD dolar1 diger paralara karsi deger
kazandik¢a endeks yukari ¢cikmaktadir. Endeks, Euro (EUR), Japon Yeni (JPY), Pound
Sterling (GBP), Kanada Dolar1 (CAD), Isve¢ Kronu (SEK) ve Isvi¢re Frang1 (CHF)
paralarindan olusmaktadir. EUR agirligi %57.6, JPY agirhigr %13.6, GBP agirhig
%11.9, CAD agirhg %9.1, SEK agirhgr %4.2 ve CHF agirhigi %3.6 olarak
gerceklesmektedir. (tradingview, 2022) BIST100 endeksi, Borsa Istanbul’da islem
géren ve piyasa hacmi en yiiksek 100 hisse senedinin degerinin ortalamasi ile
olusturulmaktadir. NASDAQ 100 endeksi, borsada islem goren en yiliksek piyasa
degerine sahip 100 sirketi kapsamaktadir (vikipedi, 2022). NYSE100 endeksi ise New
York Borsas1 Endeksi olarak adlandirilmaktadir ve NYSE'de kote edilen toplam piyasa
degerleri en biiylik olan 100 sirketten olusmaktadir (vikipedi, 2022).

Tablo 3.1. : Cahsmada Kullanilan Degiskenler ve Ac¢iklamalari

Degiskenler | Aciklamalar Kaynak

Tradindview veri
BTC BTC/USD
tabani

ABD dolarmin yabanci para birimleri | Tradingview veri

DXY

karsisindaki degeri tabani

, Borsa Istanbul’da islem goren islem hacmi en | Tradingview  veri

BIST100

yiiksek 100 hisse senedi tabani

Borsada islem goren en yiiksek piyasa | Tradingview veri
NASDAQI100 ‘ . . .

degerine sahip 100 hisse senedi tabant

New York Borsasinda islem goren islem | Tradingview veri
NYSE100

hacmi en yiiksek 100 hisse tabani
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Calismada tiim degiskenlerin logaritmasi1 alinmis ve getiri modeline uygun hale
gelmeleri icin farklari alinmistir. Calismada giinliik frekanslar iizerinden ¢alisilmistir.
Baz olarak Tiirkiye’de borsanin ve dolar kurunun agiklandigr giinler alinmistir. Bu su
anlama gelmektedir; diger degiskenlere iliskin giinliik rakamlar alinirken borsanin
kapali oldugu hafta sonlari, tatil ve bayram giinleri dahil edilmemistir. Giinliik frekans
kullanimi, BTC fiyatindaki dengesizlik ve verilerin volatilitesi tizerindeki etkisinin
analiz edilmesi i¢in kullanilan otoregresif kosullu degisen varyans problemini
gidermek icin etkili olmaktadir. Sekil 11°de degiskenlere iliskin degisimler grafik
yardimi ile gosterilmistir.

Sekil 11: Calismada Kullanilan Serilerin Yillar itibariyle Degisimleri
BTC fiyat degisim grafigi
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Calismada kullanilan serilerin grafikleri incelendiginde ilk gbze ¢arpan durum,
tiim diinyay1 etkileyen kiiresel salgin olan COVID-19’un etkileridir. Ozellikle segili
borsalarmin 2019 yilinin son c¢eyregi itibariyle biiylik bir diisiise gegtigi acikca
gozlemlenmektedir. Ulkemizde, Saglik Bakan1 tarafindan ilk vakanin 11 Mart 2020
tarihinde goriildiigii agiklanmistir. Ancak salgin sonrasi dis diinya iilkeleri tarafindan
uygulanan bazi yasaklamalar (seyahat engelleri, sokaga c¢ikma yasaklari vs.)
sonucunda BIST-100 endeksinde bir diisiis gdzlemlenmistir. Dénemin ABD baskani
Donald Trump’in uyguladigi kisitlamalar sonucunda hem Avrupa hem de ABD
borsalarinda diisiisler yasanmistir (bbcnews, 2021). BTC grafigi incelendiginde se¢ili
tarihler i¢inde cesitli sigrama noktalar1 gdziikmektedir. En yiiksek seviyesine ise
investing rakamlarina gore 09.11.2021 yilinda 66.935 USD olarak gerceklestigi
gozlemlenmektedir. Ayni tarihte USD/TL kuru ise 9,72 olarak ger¢eklesmistir. Daha
sonra dolar kurundaki siirekli artis sebebiyle BTC’nin TL fiyatin1 arttirdigi

goriilmektedir.

3.1. CALISMADA KULLANILAN YONTEMLER

Analizde degiskenlerin duraganligi saglanirken birim kok testlerinden
yararlanilmistir. Birim kok testleri arasinda da yapisal kirilmayr dikkate almayan
Augmented Dickey-Fuller (ADF), Phillips Perron (PP) ve Kwiatkowski Phillips
Schmidt ve Shin (KPSS) testleri kullanilmistir. Yapisal kirilmay1 dikkate alan Zivot-
Andrew (ZA), Fourier Augmented Dickey-Fuller (FADF) ve Fractional Freqeuncy
Flexible Fourier Form Augmented Dickey-Fuller (FFFFF-ADF) testleri kullanilmistir.
Duraganligin saglanmasi ile degiskenler arasindaki dinamik iliskinin simanmasi
amaciyla otoregresif kosullu degisen varyans modelleri kullanilmistir. Kosulu

saglamak i¢in Autoregressive Moving. Average (AR-MA) testleri yapilmstir.
3.2. BIRIM KOK TESTLERI

Zaman serilerinde duraganlik testin devamliligi agisindan biiyiik énem arz
etmektedir. Zaman serisinin duragan olmasi1 demek serinin ortalamasi, varyansi ve

kovaryansinin zaman karsisinda degigsmedigi anlamina gelmektedir. Duraganlik birim

kok testleri ile sitnanmaktadir.
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Literatiire bakildiginda zaman serileri ile ilgili genellikle li¢ problem ortaya
cikmaktadir. Birincisi, genelde gorgiil caligmalarda zaman serileri duragan kabul
edilmektedir. Ikincisi, iki degiskenler arasinda iktisadi bir iliski olmamasina ragmen
R? yiiksek ¢ikmaktadir. Bu duruma sahte (diizmece) regresyon sorunu denmektedir.
Ucgiinciisii ise zaman serisi iceren regresyon modelleri kestirim kullanmaktadirlar.
Serinin duragan olmamasina karsin kestirimlerin sinanmalar1 ve gecerlilikleri
tartisilmalidir (Gujarati, 2001: 709). Karsilasilan bu gibi problemlerin 6niine gegmek

i¢cin birim kok testleri yardimi ile duraganlik analizi yapilmaktadir.

3.2.1. Duraganh@in Birim Kok Testleri ile Stnanmasi

Birim kok ile duraganligin sinanmasi en basit haliyle soyle bir modelle

aciklanabilmektedir.
Yi=Yu+e

Burada e klasik varsayimlara uyan, ortalamasi sifir, 62 varyans1 degismeyen,
ardigik bagimli olmayan, olasilikli hata terimidir. Boyle hata terimine beyaz giiriilti
hata terimi ad1 verilmektedir. Y1’in katsayisinin 1’e esit olmasi1 durumu seride birim
kok sorunu olduguna, yani serinin duragan olmadigina isaret etmektedir. Dolayisiyla;

Yi=pYui+e

p = 1 bulunursa birim kok sorunu vardir denilmektedir. Birim kok olan bir
zaman serisi zaman serileri ekonometrisinde rassal yiirliylis adiyla bilinmektedir.
Yukaridaki esitlik bagka bir bicimde soyle yazilmaktadir;

AYi=(p-1) Y1 + e,=0Yr1+ e

Burada 6 = (p-1), A ise birinci fark islemcisi olmaktadir. AY;= (Y:- Y1) oldugu
bilinmelidir. Yukaridaki iki formiil birbirlerine esit olmaktadir. 6 degerinin 0’a esit
olmast durumunda formiilasyon artik su sekilde yazilabilmektedir.

AYi=(Yi- Y1) =e

Bu formiilasyon, serinin birinci farklar1 (= e;) alindiginda duraganlastigini
gostermektedir. Clinkii varsayim geregi e; biitiinliyle rassaldir. Diizeyde seri 1(0) ile
gosterilirken birinci fark I(1) ile ve ikinci farki 1(2) ile gosterilmektedir (Gujarati,
2001, s. 718-719).

Temel olarak birim kok testlerinde duraganlik sinanmasi yukaridaki gibi
yapilmaktadir. Bu boliimden sonra yapisal kirilmayr dikkate almayan ve yapisal

kirilmay1 dikkate alan birim kok testleri hakkinda bilgi verilecektir.
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3.2.2. Yapisal Kirilmay1 Dikkate Almayan Birim Kok Testleri

Birim kok testlerinde literatiirde ve diger calismalarda genellikle ilk olarak
yapisal kirilmay1 dikkate almayan birim kok testleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada

ilk olarak ADF sonra PP ve sonra da KPSS testleri kullanilmistir.

3.2.2.1. Dickey-Fuller (DF) Testi

Asagidaki otoregresif model diisiiniildiigiinde;
Yi=pYri+e,t=1,2,...

Burada Yo = 0, p bir reel say1, {e;} sifir ortalamal1 ve ° varyansh [et NID (0,
0?)] bagimsiz normal rassal deZiskenlerden olusan bir dizidir. Eger |p| < 1 ise, Yt
zaman serisi t — o giderken duragan bir zaman serisine yakinsar. Eger |p| = 1 ise,
zaman serisi duragan degildir ve Yt ’nin varyansi to*’dir. p = 1 oldugu zaman serileri
rassal ylirliylis siireci olarak adlandirilir. Eger |p| > 1 ise, zaman serileri duragan
degildir ve zaman serisinin varyansi t arttifinda iistel olarak artar (Dickey & Fuller,
1979: 427).

En basit bi¢cimiyle Dickey-Fuller modeli soyle tahmin etmektedir;
Y; = pYr1 + e formiilasyonundan hareketle esitligin her iki tarafindan Y
cikarildiginda;

Yi-Ya=pYr-Yu+e
olmaktadir. Esitligin sol tarafi AY; olurken sag tarafi Y1 parantezinde Yi.i(p — 1) + e
bulunur;
AYi=Yr(p—1)+e:=03Yr1+ e

Kuramsal ya da uygulama nedenleriyle Dickey Fuller sinamasi asagidaki

kaliplardaki regresyonlara uygulanmaktadir;
AYt=6Ye1 +ee
AYe=ao+ 6Ye-1+ et
AYe=ao+ 8Yt-1+aic+ et

Burada t zaman ya da genel egilim degiskeni olmaktadir. Her durumda sifir

onsavi § = 0, yani birim kok var bigiminde olmaktadir (Gujarati, 2001: 718-720).

Yukaridaki ii¢ regresyon denklemi arasindaki fark ao ve air deterministik 6gelerinin
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varligiyla ilgili olmaktadir. Ilk denklem, saf rassal yiiriiyiis modelidir, ikinci modele
sabit veya sapma terimi eklenmistir. Ugiincii model hem kayma hem de dogrusal
zaman egilimi i¢ermektedir. Tiim denklemlerde ilgilenilen parametre §’dir. Eger
regresyon denkleminde § = 0 ise {y: } dizisi birim kok icermektedir. Test, standart
hata ve §’nin tahmini degerini elde etmek i¢in, En Kii¢iik Kareler (EKK) yontemini
kullanarak yukaridaki denklemleri tahmin etmektedir. Her bir durumda tahmin edilen
Ye1 katsayisi, bu katsaymin standart hatasmma boliinerek tau 1t istatistigi
hesaplanmaktadir. Tau istatistigi Dickey-Fuller tablolarinda gosterilmektedir. Dickey-
Fuller tablosundaki degerle t istatistigini karsilastirarak sifir hipotezi red veya kabul

edilmektedir (Enders, 1995: 221).

3.2.2.2. Augmented Dickey-Fuller (ADF) Testi

DF uygulamasi sinanirken et ardisik iliskisiz varsayilmaktadir. Ancak yukarida
verilen formiilasyona gore e hata terimi ardisik bagimliysa AY = ao + 6Ye-1 + aic + et
formiilii sOyle yazilabilmektedir;

AYt=ao+ 8Ye-1+ aie + Biyn—,(4Y;_1) +ee

Sifir 6nsavi burada & =0 ya da p = 1°dir, yani Y’de birim kok bulunmaktadir.
Bu gibi modellere Dickey-Fuller testi uygulanmasi halinde buna Augmented Dickey-
Fuller testi ad1 verilmektedir. ADF test istatistigi ile DF test istatistigi ayn1 kavusmaz
dagiliminin 6zelliklerini tagidiklart i¢in esik degerleri de ayn1 olmaktadir (Gujarati,

2001: 720).

3.2.2.3. Phillips Perron (PP) Testi

Birden ¢ok katsaymnin test edilmesinde kullanilmaktadir. DF sinamasinin
Oonemli bir sayimi et hata terimlerinin bagimsiz ve 6zdes dagilmis olmasidir. ADF testi,
bagimli degiskenin gecikmeli fark degerlerini ekleyerek hata terimlerinde var
olabilecek ardisik iligkiyi hesaba katip DF testini diizeltmektedir. Phillips ve Perron
hata terimindeki ardigik iliskiyi hesaba katmak icin gecikmeli fark degerlerini
eklemeden katsayisal olmayan (nonparametrik) istatistik yontemlerini kullanmaktadir.
PP testinin kavusmaz dagilimi ADF test istatistiginkiyle ayn1 olmaktadir (Gujarati &
Porter, 2018: 778).
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PP test prosediiriinii anlamak i¢in asagidaki model gbéz Oniinde
bulundurulmalidir.
Ye=ao +ai"Ye1+ e

veE

Ve = o + A1y + A (t - T/z) + e

Burada T gozlem sayisi, e, hata terimini ifade etmektedir ve bagimsiz ve
homojen olma sarti bulunmamaktadir. DF testinin bagimsiz ve homojenlik
hesaplamasi yerine, PP testi hatalarin heterojen dagilmis olmasina izin vermektedir.
PP testi bos hipotez altinda ai” ve @; katsayilar ile ilgili hipotezleri test edebilecek
dagilim ve tiirev test istatistiklerini s6yle tanimlamaktadir;

Yi=Yu+e

Phillips perron test istatistikleri, hata siirecinin daha az kisitlayici yapisin
hesaba katan Dickey-Fuller #-istatistiklerinin modifikasyonlaridir (Enders, 1995: 239).

PP testi temel olarak EKK yontemine yonelik asagidaki regresyon denklemi ile
de acgiklanabilmektedir.

AYt=p+ Bt —T/2)+ pYt—1 + e:

Bos hipotezi test etmek i¢in Ho = p = 1 olarak gosterilmektedir ve test
istatistikleri artiklarda korelasyonu diizenlemektedir. Istatistik, Z(p) , HO: p = 1 sifir
hipotezini test etmek kullanilmaktadir.

Z(P) =T — 1) — (T®24Dx )(S*r — 5%.)

T gozlem sayisini ifade etmektedir.
Dy = (TAT2 = 1)/125Y%; = T(S tYe1)* + T(T + 1) Y01 £ Yy — (T(T + )T + 1)/ 6)
EYer)
S 2, 0% = limr—T'E(S 2 nin tutarl bir tahmincisidir ve burada Sr=Y.7_, et ‘dir.
S2, 02 = limr—T'YF_, E(e?) nin tutarli bir tahmincisidir (Ghosh, 1999, s. 323-
324).

3.2.2.4. Kwiatkowski Phillips Schmidt ve Shin (KPSS) Testi

Kwiatkowski ve digerleri (1992) (KPSS), bir serinin deterministik bir egilim
etrafinda duragan oldugu sifir hipotezi icin bir test gelistirmislerdir. Monte Carlo

simiilasyonlarinda, sonlu orneklerde birim kok alternatifine karsi bu testin gliciinii
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analiz etmislerdir. KPSS testi, 6rnegin bireysel serilerin zaman serisi 6zelliklerini
analiz etmek i¢in kullanilan Augment Dickey Fuller (ADF) ve Phillips ve Perron birim
kok testlerini tamamlayict niteliktedir (Otero & Smith, 2003: 4).

KPSS modelinde, gézlem dizisi ii¢ bilesenin toplami olarak temsil edilir:
deterministik egilim, rassal yliriiyilis ve duragan hata terimi. Modelin formu su sekilde
yazilmaktadir;

Yi=Ct+ri+e&
ri=rei+ et

Burada Y;, t = 1, 2,..., T formiilasyonu da diisiiniildiigiinde ¢ deterministik
trend, r; rassal yiiriiyiis siireci, ¢ ilk esitligin hata terimi ve e: ikinci terimin hata
terimini ifade etmektedir. Duraganlik hipotezi o;; = 0 olmaktadir. e: duragan oldugu

varsayilirsa sifir hipotezi altinda Y; trend duragan olmaktadir (Syczewska, 2010: 4-5).
3.2.3. Yapisal Kirilmay1 Dikkate Alan Birim Kok Testleri

Yapilsal kirilmayr dikkate alan birim kok testleri, dikkate alan birim kok
testlerinin de gilivenirliligini smamak i¢in yapilmaktadir. Analiz sonucunda hangi
birim kok testinin uygulanabilir olduguna karar verilmektedir. Bu ¢alismada yapisal

kirilmay dikkate alan ZA, FADF ve FFFFF-ADF birim kok testleri kullanilmistir.
3.2.3.1. Zivot Andrew (ZA) Testi

Perron serinin, 7p zamaninda trend fonksiyonunda digsal bir degisiklik ile
deterministik bir zaman trendi hakkinda duragan oldugu alternatif hipotezine karsi
belirli bir {Yt }! serisinin kaymal1 bir birim koke sahip oldugu ve 1< T < T zamaninda
bir digsal yapisal kirilmanin meydana geldigi seklindeki bos hipotezi test etmek i¢in
bir prosediir gelistirmistir. Perron, yapisal kirilmanin {i¢ modelini tahmin etmeye
caligmaktadir. Bunu diisiiniirken bos ve alternatif hipotez durumunu g6z ardi
etmemektedir.

Perron, ADF test stratejisini kullanarak birim kokii test etmek i¢in bazi
regresyon denklemlerini kullanmaistir.

Model (A): ye = fi*+ DU, (A1) +B° At + @y 1+ Efy & Ayej+ €

Model (B): ye = yi® + BBt + Y°DT" (1") + & By, + I} ) &P Ayej+ é
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Model (C): y¢ = ti€ + DU, (1™) +f "t + Y*DT (1") + & Sy 1+ Z‘}‘zl éjCAyH + €t
Bu modellere gore (Zivot & Andrew, 2002, s. 27-28) t =1,2,...,T zamani, TB
kirilma tarihini, A kirilma noktasini, DU, sabitteki kirilma, DT+ egimdeki kirilmay1
ifade etmektedir. Yalnizca sabitte kirilmaya izin veren model A, yalnizca trendde
kirilmaya izin veren model B, hem sabitte hem trendde kirilmaya izin veren model
C’dir. Sabitte kirllma s6z konusu ise n t >T'» + 1 i¢in 1 degerini alir. D1t ;hem sabitte
hem trendde yapisal kirilma varlig1 s6z konusu oldugunda t >T» + 1 i¢in O degeri

almaktadir (Lee & Strazicich, 2013: 2483-2492).
3.2.3.2. Flexible Fourier Form Augmented Dickey-Fuller (FADF) Testi

FADF testi ile Enders ve Lee (2012) ile Rodrigues ve Taylor'n c¢aligsmalari
genisletilmektedir. Dickey-Fuller tipi regresyon ¢ercevesinde yeni bir Fourier birim
kok testi onermekedir. Enders ve Lee'nin (2012) Fourier birim kok testi, Lagrange
Carpani (LM) egilim giderme yontemini benimsemektedir, Rodrigues ve Taylor'in
(2012) Fourier testi ise DF-GLS belirleme yontemini kullanmaktadir. Bununla birlikte,
bu egilim giderme yontemlerinin, baslangi¢ degeri biiylik oldugunda 6nemli bir gii¢
kaybiyla sonuglanabilecegi iy1 bilinmektedir. Standart DF metodolojisinin kullanimi
basit olmakla kalmamaktadir, DF tipi birim kok testleri de bu baslangic degeri
probleminden muaftir. Rodrigues ve Taylor'dan (2012) farkli olarak, dogrusal
olmayanligin varligini on test etmek i¢in kullanilabilecek bir F testi de saglanmaktadir.
Bu tiir 6n testler yararli olabilir, ¢linkii dogrusal olmama durumu olmadiginda Fourier
testlerinin kullanilmasi 6nemli bir gii¢ kaybina neden olabilmektedir.

FADF testi deterministik terimin zamana bagli oldugu asagidaki Dickey-Fuller
testini ele almaktadir.

yit=at) +pyt-1+yt+e:

Burada e, af varyansh sabit hatay1 ve a(7), #’'nin deterministik islevini ifade
etmektedir. Birim koklerin (i.e., p = 1) bos hipotezleri ile ilgilenilmektedir. a(7)’nin
formu bilinmediginde, a(f) yanlis tanimlanmissa p = 1 i¢in herhangi bir test sorunlu
olmaktadir. a(7)’nin bilinmeyen fonksiyonel formunun bir yaklagimi olarak, Fourier
acilimi;

a(t) = 0o+ Y p=q Ok (sin2zkt / T) + Y =1 Bk (cos2zkt / T); n > T/2
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Burada n frekans sayisini, k belirli bir frekansi ve T goézlem sayisini
gostermektedir. Eger a1 = B1 = ... = 0 ise geleneksel birim kok testleri uygun

olmaktadir (Enders & Lee, 2012: 196-199).

3.2.3.3. Fractional Freqeuncy Flexible Fourier Form Augmented Dickey-
Fuller (FFFFF ADF) Testi

FFFFF ADF testi, FADF testini gelistirmek i¢in kullanilmaktadir. Tipki FADF

testi gibi DF testi iizerinden analiz yapmaktadir;
yvi=o(t) +pyt-1 + yt+ et

Burada e:, g# varyansl sabit hatay1 ve a(f), £'nin deterministik islevini ifade
etmektedir. Ayrica baslangic degerinin sabit bir deger oldugu kabul edilmektedir.
Enders ve Lee (2012)’nin soOyledigi gibi o(f)’nin islevsel formu bilinirse Eq’yu
hesaplamak olas1 olmaktadir. Ancak a(f)’nin formu bilinmediginde, a(f) yanlis
tanimlanmigsa p = 1 i¢in herhangi bir test sorunlu olmaktadir. Kesirli fourier testine
gore frekans araligl 0.1 > k > 2 olabilmektedir. Kullanilan fourier agilim1 diger tiim

acilardan FADF testi ile uyusmaktadir (Omay, 2015: 123-126).
3.3. ARMA MODELI

Otoregresif hareketli ortalamalar modeli olarak bilinmektedir. Hesaplanmasi

sOyle yapilmaktadir;
Yi=pYr,+Z: (t=1,2,...)
Zi = ol +ert Per (t=...-2,-1,0,1,2,..)

Burada |a| < 1 ve || < 1 olarak kabul edilmektedir. Yo= 0 ve {e: } normal
olarak kabul edilecek bagimsiz, ayni sekilde dagilmis rastgele degiskenler dizisi
olmaktadir. Eger |p| < 1 olursa, gegici baslatma etkileri harig, ¥; , Box & Jenkins
(1970) terminolojisinde duragan bir ARMA(2,1) serisi olmaktadir. Eger |p| = 1 olursa
(2,1) serisi ARIMA (1,1,1) olur. Burada bos hipotez |p| = 1 olarak test edilmistir;

er=XN720 (=B (Zej— 0Z:j1)

Bu formiilasyon su sekilde ilerlemektedir;

Yi-Yiu=(p-1) (Yt-1)+(0l+ﬁ) (Zi1 -,BZz-z +,52 Zi3)-...te

56



Bos hipotez | p| = 1 varsayimi altinda Z; = Y; - Yr.1 olmaktadir. Bu durum, modeli
regresyonlayarak (2,2)’deki katsayilar1 tahmin etmeye motive etmektedir. (2 2)'deki
katsayilarin tutarli tahminlerini elde etmek i¢in k'nin, n'nin bir fonksiyonu olmasina
izin vermek gerekmektedir. Boylece '3 k=0 ve ¢ > 0, r > 0 ve ck > n'" olarak kabul
edilecektir.

Birinci siradan hareketli ortalama, MA(1), spesifikasyonu asagidaki gibidir:

Vi =pu+e +0e._4
burada {e;} beyaz giiliirtiiliidiir ve u ve 0 sabitlerdir. “hareketli ortalama” terimi Y;
e’nin son son iki degerinin, ortalamaya benzer sekilde, agirliklandirilmis toplamdan
elde edilmesinden gelmektedir.
Y; nin beklenen degeri,
EY,) =E(u+e +0e_1)=p+E(e)+0E(e,1) =p
burada p sabit terimi ifade etmektedir. Bu sabit terim siirecin ortalamasini
gostermektedir.
Y;’nin varyansi ,
E(Y, —w?=E(e; —0e;_1)* = E(e? + 20eie,_ + 0%e? ;) = %+ 0 + 6202

= (1+ 6?%)0?
Birinci otokovaryans,

EY, =)V — ) = E(er — Oerq)(er—1 — Oer)

= E(eie;_1 + 0e? | + Oeer_, + 0%e,_1e0_,
=0+4+600%>+0+0=002
Daha yiiksek dereceden otokovaryanslarin tiimii sifirdir:
EY —w)(Yej —u) = E(er — Oer_q)(er—j —Oer_j_1y =0 j>1

MA(1) stirect 8’ nin degerini dikkate alinmaksizin kovaryans duragandir.

Kovaryans duragan siirecin j.inci otokorelasyonu (p; ile gosterilir) j.inci

otokovaryansinin varyansina boliinmesi olarak tanimlanmaktadir.

pj = Vj/\/V—O

pj, Y ve Y;_; arasindaki korelasyondur.

N Cov(Yt,Y¢—j) __ v _ .
Corr(Yy, Yt—]) T Var()Var(We—)  vove Pj

MA(1) siireci i¢in birinci otokorelasyon asagidaki gibidir:
60> 0
M= +0D02 (1+062)

Daha yiiksek dereceden otokorelasyonlarin timii sifirdir.

57



MA(q) modeli ise asagidaki gibidir:
Yi=pu+e +01e0 1 ——04e4
MA(q) slirecinin ortalamasi ve varyansi asagidaki gibidir (Hamilton, 1994, s. 48-49):
E(Y) =u+E(e) +0,E(e—1) +0,E(er_2) + -+ qu(et—q) =u

E(Y,—p)?* =E(e; + 016, 1 + 0,5+ -+ qut_q)z
Birinci diizeyden atoresgresyon siireci, AR(1), asagidaki gibidir:
Vi =c+0Y;_ 1 +e
|@| = 1 oldugunda, Y; i¢in kovaryans duragan siire¢ mevcut degildir. |@]| < 1
oldugunda ise, Y; i¢in kovaryans duragan siire¢ mevcuttur.
Duragan AR(1)siirecinin ortalamasi,
p=c/(1-0)
AR(1) siirecinin varyanst,
E(Y,—w? =E(e, + Pe,_q + 0%er_p + B3er 3 + )2 = (1 + 0% + 0* + 0° +
w)o? =0?/(1-0%)
J. inci otokovaryansi,
E(Y, — H)(Yt—j - li)
=Ele, + Pe,y + D%erp + -+ Dlej+ Ot ler iy + 0/ e, 4 |x
[et_j + Qep_j_q + @j+2€t_j_2 + ] =[@) + @/*2 + @/t + ... ]2
=@¢/[1+0*+¢*+ - ]0% = [0/ /(1 — §*]o?
p.inci dereceden otoregresif siire¢, AR(p) (Hamilton, 1994: 53-58),
Yi=c+ 01V + 0V 5+ +0,Y_, +e

Otoregresif hareketli ortalama, ARMA(p,d,q) modeli,

Yi=p+tviVia+vYeo+ -ty pte + 061 —— 0564

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) (p,d,q) modelleri, Box
ve Jenkins (1970) tarafindan tartisilmistir. d ifadesi, veriyi duragan hale getirmek i¢in
kaginci dereceden farkinin aldigim1 gostermektedir. Diger ifadeyle d sayisi
karakteristik denklemdeki birim koklerin sayisina esittir. Ayrica, p otogresif
(gecikmeli bagimli degisken) terimi ve q gecikmeli hareketli ortalama terimini ifade
etmektedir. Yapilan ¢aligsmalar, kii¢iik p ve q degerlerine sahip kisa modellerde daha
etkin bir tahminlemeye neden olmaktadir (Said & Dickey, 1984: 599-607), (Greene,
2003: 584-585)
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3.4. OTOREGRESIF KOSULLU DEGIiSEN VARYANS MODELLERI

Dogrusal olmayan zaman serisi modelleri 6zellikle finansal islemlerde siklikla
kullanilmaktadir. Geleneksel modeller serileri aciklamakta yeterli olmamaktadir.
Serilerin sabit ortalama ve varyansli olmamalar1 analizin devamlilig1 agisindan sorun
teskil etmektedir. Bu sebeplerde otoregresif kosullu degisen varyans modelleri
kullanilmaktadir. Bu boliimde calismada kullanilan otoregresif kosullu degisen
varyans modellerinden ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity),
GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) ve EGARCH (Ustel
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) aciklanacaktir.

3.4.1. ARCH Modeli

Ardisik baglanimli kosullu degisen varyans olarak da bilinmektedir. Zaman
serileri sabit varyansta agiklanmaya calisilirken degisen varyans yatay kesit
verilerileyle agiklanmaya calisiimaktadir. ARCH modellerinin en sade gosterimi
AR(1) modeli ile kurulmaktadir;

Ye=xf+é&
er=ufao + argr,

Burada u, standart normal dagilmistir ve varyansi birdir. Oyleyse bu bir klasik
baglanim modeli olmaktadir. Bu acidan &; , x;’ ye gore degil &:.;°e gore kosullu degisen
varyanshdir.

ARCH(1) modelinin uzun gecikmelerde dogal bir uzantis1 olarak ARCH(q)
modeli a¢iklanmaktadir;

OF = (o + A1€f_1 + Q€75+ ... + O4€F_
g’nuncu dereceden hareketli ortalamalar MA(q) siirecini ifade etmektedir (Greene,
2016: 930-932).

Eger Y; rassal degiskeni f(Y;/Y;_1) sartli yogunluk fonksiyonundan elde
ediliyorsa, standart varsayimlar altinda, gecmis bilgiye dayali olarak olusturulan
bugiinkii degerin tahmini E(Y; /Y;_;) varyanst V(Y;/Y;_;) dir. Sarthi tahminin varyansi
geemis bilgiye dayalidir ve bu nedenle rassal bir degisken olabilir.

Birinci diizeyden otokorelasyon,

Yi =vyYi1t+ e
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burada e, beyaz giiliirtiiliidiir ve V(e;) = ¢?’dir. ¥, nin sartli ortalamas1 yY,_; iken,
sartsiz ortalamasi sifirdir. Y, 'nin sarthi varyansi1 o2 iken, sartsiz varyansi /1 —
y2°dir.
Vi =e X q
burada V(e,) = a2 ve Y, nin varyansi ise 62X2_; dir. Bu nedenle tahmin aralig: digsal
degiskenin gelisimine baghdir.
Sartli varyansa izin veren model Granger ve Anderson tarafindan tanimlanmaistir:
Ye=e Vi

burada sartli varyans o2Y2,’dir. Bununla birlikte, sartsiz varyans ya sifir ya da
sonsuzdur. Tercih edilen model,
Y = ethi/ z
he = ay + a Y2,
Vie) =1

Bu model otoregresif sartli degisen varyans (ARCH) modeli olarak
adlandirilmaktadir. Bu model, tam olarak bilineer degildir. Normallik varsayimina
ilave olarak,bu durum, ¥, agisindan dogrudan agiklanabilir. 1, t zamaninda mevcut
olan bilgi setidir. Sartli yogunluklar1 kullanarak,
Ye/Ye ~N (0, hy)
he = ay + a Y2,

Varyans fonksiyonu daha genel olarak asagidaki sekilde agiklanabilir:
he = h(Ye—1, Yiez) oo, YViep, @)
burada p, ARCH siirecinin derecesini gdstermektedir ve a bilinmeyen parametre
vektoriidiir.

ARCH regresyon modeli, Y; nin ortalamasmin X;£ oldugu varsayilarak elde
edilebilir. Burada X, [, f§ bilinmeyen parametre vektorii ile 1, _4 bilgi setine dahil olan
dissal degiskenler ile gecikmeli i¢sel degiskenin dogrusal kombinasyonudur (Engle,

1982: 987-1008).

3.4.2. GARCH Modeli

Engle (1982) tarafindan tanitilan ARCH siireci, kosulsuz ve kosullu varyans
arasindaki farki, ikincisinin ge¢misteki hatalarin bir fonksiyonu olarak zaman icinde

degismesine izin vererek acikca tanimaktadir. ARCH modelinin ampirik
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uygulamalarinda, genellikle kosullu varyans denkleminde nispeten uzun bir gecikme
istenir ve negatif varyans parametresi tahminleriyle ilgili sorunlardan kaginmak igin
tipik olarak sabit bir gecikme yapist uygulanir, bkz. Engle (1982), Engle (1983) ve
Engle ve Kraft (1983). Bu 1s1ikta, hem daha uzun bir hafizaya hem de daha esnek bir
gecikme yapisina izin vermek i¢in ARCH model siifin1 genisletmek acil pratik ilgi
cekici goriinmektedir.

& gercek degerli ayrik zamanhi stokastik siireci ifade etmektedir ve v, , t
zamant boyunca tiim bilgilerin bilgi setini (o) olusturmaktadir. GARCH (p,q) siireci
su sekilde gosterilmektedir;
ee/We-1~N (0, hy)
he = ag+ XL el + X7 Bihe
= ay + A(L)e? + B(L)h;
burada,
p=0,g>0
ay>0,a;,20,i=1,..,q
pi =0, i=1,..,p

p = 01i¢in siireg ARCH(q) slirecine indirgenir ve p = g = 0 i¢in &; basit¢e beyaz
giriltidir. ARCH(q) isleminde kosullu varyans, yalnizca gegmis Ornek
varyanslarinin dogrusal bir fonksiyonu olarak belirtilirken, GARCH(p, ¢) islemi
gecikmeli kosullu varyanslarin da girmesine izin verir. Bu, bir tiir uyarlanabilir
o0grenme mekanizmasina karsilik gelmektedir. GARCH(p,q) regresyon modeli, &'nin
lineer bir regresyonda yenilikler olmasina izin verilerek elde edilmektedir (Bollerslev,
1986: 308-309). Burada ARMA modeli dogru tahmin edildigi zaman hata terimlerinin
beyaz giiriiltii olmas1 gerekmektedir. Hata terimlerinin ACF’si GARCH modelinin
mertebesini belirlemekte yardimci olmaktadir. Ciinkii:

Eni(e) =ag+ XL, aief; + X Bihe_;
denklemi e? degerinin ARMA(p,q) modeli gibi olmaktadir (Kutlar, 2019: 78).

3.4.3. EGARCH Modeli

Literatire EGARCH modelini Nelson (1991) katmustir. Eger 62 kosullu
varyansi olacaksa f zamanda verilen bilgi bir olasilikla negatif olmamalidir. GARCH

modelleri, 6? 'yi pozitif rasgele degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonunu (pozitif
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agirhiklarla) yaparak saglamaktadir. In (0f)'yi zamanin bir fonksiyonunda ve
gecikmeli g(z;)'lerde lineer hale getirerek oZ'nin negatif olmamasimi saglamak icin

baska bir dogal ara¢ benimsenmektedir. Bu durum i¢in uygun fonksiyon;

In(o?) = &+ ) fieg(zes) fr=1
k=1

Burada a; ve f) gercek, stokastik olmayan, skaler dizilerdir (Nelson, 1991:
350).
NELSON (1991) yalnizca asimetrileri yakalamakla kalmaz, ayn1 zamanda kosullu
varyansin her zaman pozitif olmasimi saglar. EGARCH(1,1) modeli su sekilde
yazilabilir;

€r-1 €r-1
he_y he—q

Burada standartlastirilmis artiklar e/ ¢ kullanmaktadir. ARCH etkisi, kareleri

In(h?) =ay+ «a + 68

+ ﬁln(hg—ﬂ

tarafindan degil, standartlastirilmis artiklarin mutlak degeri tarafindan tiretilmektedir.
Asimetri, standartlastirilmig artiklar tarafindan da yakalanmaktadir. Kaldirag etkisi
varsa, y 'nin negatif olmasini1 beklenmektedir (Kirchgidssner & Wolters, 2007: 258).
EGARCH temel olarak su sekilde ifade edilebilmektedir;

- lec—1 2
n(h?,) = w; + B In(h?_,) + 6 —== + a —/—
( ].t) ] ] ( J,t 1) /—hg_l /—h?_l T

2

Burada o ilgili oldugu disiniilen herhangi bir geg¢mis bilgi tizerinde
hesaplanan varyans i¢in bir donem ilerisi tahmin oldugundan, kosullu varyans olarak
bilinmektedir. z;, standartlagtirilmis artik olmaktadir. y (.) bir kosullu yogunluk
fonksiyonunu isaretler ve v, olasilik dagilimini belirtmek i¢in gereken bir parametre
vektoriinii belirtmektedir. Eger 8>0 ise, pozitif degisiklikler negatif degisikliklerden

daha cok istikrar bozucu olmaktadir (Su, 2010: 8-9).

3.4.4. DCC GARCH Modeli

DCC GARCH Modelini Engel 2000 yilinda literatiire kazandirmistir. Tek
degiskenli GARCH esnekligine sahip olan ancak c¢ok degisken oldugunda

karmasiklasan GARCH’1n yerine Dynamic Conditional Correlation (DCC) Dinamik

Kosullu Korelasyon modelini 6nermistir.
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Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH modeli (DCC-GARCH) ilk olarak
Engle ve Sheppard (2001) tarafindan tanitilmistir ve Bollerslev (1990) tarafindan
sunulan CCC-GARCH modelinin bir uzantisi olarak goriilebilmektedir. CCC-
GARCH ve DCCGARCH arasindaki fark, DCC-GARCH'm korelasyon yapisinin
dinamik olmasina ve zaman ic¢inde degismesine izin vermesidir. DCC-GARCH
modelinin hesaplanmasi diger bir¢ok karmasik MGARCH modelinden daha basit
olmaktadir. Burada en belirgin avantaji, korelasyon siirecinde tahmin edilen parametre
sayisinin sayilacak seri sayisindan bagimsiz olmasidir. Bu durum biiyiik kovaryans
matrislerini tahmin ederken oldukga biiyiik bir hesaplama avantaji saglamaktadir.
Verilerin dinamik korelasyon igerip igermedigini dogrulamak igin bir sabit olmayan
korelasyon testi yapilmalidir. Testin sonucu, tezin geri kalaninda ne tiir bir modelin
tahmin edilecegine ve kullanilacagina dair bir gosterge vermekedir. Bu tez, Engle ve
Sheppard tarafindan Korelasyon Cok Degiskenli GARCH: Dinamik Kosullarin Teorik
ve Ampirik Ozellikleri'nde (2001) &nerilen testi asagidaki  hipotezlerle
kullanilmaktadir;

Ho=R:=R
H,: vech (R:) = vech (R) = B1 vech (Ri.1) + ... + Bpvech (R:.1)

Test, tek degiskenli GARCH siire¢lerinin sabit ve gecikmeli {iriinler tizerinde
gerileyen standartlastirilmis artiklarinin  {irinlinlin - yardime1  bir regresyonuna
dayanmaktadir. R; kimlik fonksiyonu tarafindan verilen varyans matrisi ile sifirin
altinda bulunan kovaryans matrisidir. vech kovaryans matrisinin kdsegeninin
tizerindeki 6geleri kullanmaktadir. Test istatistigi soyle agiklanabilmektedir;

SX'XE
7z X+

Burada X regresér matrisidir ve § tahmin edilen regresyon parametreleridir.
X2,, asimptonik test istatistigidir ve s iiriin gecikmesidir. Sabit korelasyonun sifir
hipotezi reddedilirse, dinamik korelasyona izin veren bir modele ihtiya¢ olmaktadir

(Engle, 2002).

3.5. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde kripto para piyasalarinda oynaklik konusu genellikle GARCH
modelleri ile test edilmistir. Stabil endekse bagli olmayan kripto paralar tigiincii bir

tarafin denetiminden bagimsizdir. Kripto paralarin temel 6zelligi merkeziyetsiz
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olmasidir. Bu durumda kripto paralar tamamen piyasadaki arz ve talep dengesiyle
fiyatlanmaktadir. Teknolojinin sinirlar1 ortadan kaldirmasi ve aktarim siirelerini
kisaltmasi kripto paralarin sermaye sahipleri ve yatirimcilarin hizli tepki verebilecegi
bir enstriiman haline getirmistir. Bu dogrultuda kripto paralar birbirleri ile olan
iliskilerinde ya da diger para birimleri ve yatinm aracglan ile iliskilerinde belirli
orlintiiler ortaya koymaktadir. Bu bolimde kripto piyasasinda oynakligi farkli
degiskenlerle inceleyen literatiiriin degerlendirilmesine yer verilmistir.

Kripto paralarin getiri oranlarindaki oynakligr modelleyerek kripto paralarin
isleyis dinamiklerini inceleyen ¢alismalar da BTC en cok ¢alisilan parametrelerden
biridir. BTC kapitilazasyonu en fazla olan, islem hacmi en yiiksek olan ve piyasay1
domine eden kripto para birimi olmasi nedeniyle siklikla c¢alisilmaktadir. BTC’nin
fiyatlandirilmasi ve getirisini degerlendiren ¢calismalardan biri 2017 yilinda yayinlanan
Volatility Estimation for Bitcoin: A Comparison of GARCH Models caligsmasidir.
Katsiampa makalesinde BTC verilerine en iyi aciklamay1 getirecek varyans modelini
arastirmistir. En iyi kosullu degisen varyans modelinin AR-CGARCH modeli oldugu
ve kosullu varyansin hem kisa hem de uzun dénem bilesenlerinin dahil edilmesinin
Oonemini vurgulamistir. Calisma kapsaminda 18 Temmuz 2010 ile 1 Ekim 2016
tarihlerindeki BTC Coindesk Index giinliik kapanis verileri analiz edilmistir. Calisma
sonucunda BTC’nin oynakligini agiklamada verilere uyum iyiligi agisindan en uygun
modelin AR-CGARCH olduguna dair kanit bulunmustur, bunun énemini ortaya koyan
bir sonu¢ kosullu varyansin hem kisa hem de uzun vadeli bilesenlerine sahip oldugu
gozlemlenmistir (Katsiampa, 2017).

BTC’nin fiyatinin belirlenmesinde piyasada farkli dinamiklerin etkileri
bulunmaktadir. Spekiilatif talep BTC’nin fiyatlanmasinda etkili olan dinamiklerden
biridir. The Price of BitCoin: GARCH Evidence from High Frequency Data isimli
calismada yliksek frekansl verileri kullanan bir GARCH modeli ile BTC’nin iglem
talebini ve spekiilatif talep denklemlerini tahmin etmektedir. Calisma kapsaminda
2013-2018 arasi saatlik veriler kullanilmistir. Modele uygun olarak, ampirik sonuglar
hem iglem talebinin hem de spekiilatif talebin BTC fiyat olusumu {izerinde istatistiksel
olarak dnemli bir etkiye sahip oldugunu dogrulamaktadir. BTC fiyati, BTC hizina
olumsuz tepki verirken, BTC ekonomisinin boyutuna yonelik pozitif soklar, BTC
fiyati lizerinde yukar1 yonlii bir baski olusturdugu ifade edilmistir (Ciaian, Kancs, &

Rajcaniova, 2021).
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BTC’deki oynakligi modelleyerek anlamli bir 6ngorii yapmay1 hedefleyen
diger bir calisma Naimy ve Hayek’in 2018 tarihli ¢alismasidir. Naimy ve Hayek
calisma kapsaminda 1 Nisan 2013 ve 31 Mart 2016 tarihleri arasindaki BTC/USD
kurunu 6rnek olarak degerlendirmistir. Calismada istenilen amaca ulagsabilmek i¢in
oncelikle GARCH (1,1), EWMA ve EGARCH (1,1) modelleri karsilastirilmistir. Bu
calisma sonucunda da diger ¢aligmalarla uyumlu bir sekilde oynaklig1 agiklamada en
etkin modelin EGARCH (1,1) oldugu belirtilmistir. Calismanin sonuna eklenen not
BTC’nin heniliz erken dénem davranislarinin incelenebildigi ve ileri donemde elde
edilen sonuclarin degisebilecegi konusunda uyarida bulunmaktadir (Hayek ve Naimy,
2018). Naimy ve Hayek’in ¢aligmasindan bir yil sonra Gyamerah 01 Ocak 2014 ve 16
Agustos 2019 yillar1 arasindaki BTC fiyatlarin1 kullanarak BTC getirilerindeki
oynaklig1 sGARCH, iGARCH ve tGARCH modelleri ile analiz etmistir. Calismanin
sonucunda TGARCH-NIG modelinin BTC getiri serilerinde oynakligi tahmin etmede
en etkin model oldugu tespit edilmistir (Gyamerah, 2019).

Troster vd. makalesinde BTC getirilerini ve riskini modelleyerek gelecege
doniik tahmin yiirlitmeyi amaglamiglardir. Bu amag dogrultusunda genel bir GARCH
ve GAS analizi gerceklestirilmistir. BTC ticareti, diger menkul kiymetlere kiyasla asir1
oynaklik gostermektedir. Merkeziyetsiz yapisinin ve yatirim amactyla kullanilmasinin
bu ozelliginde katkist bulunmaktadir. Caligma BTC getirilerinde tahmine dayali
kosullu yogunlugunun skor fonksiyonuna dayali GAS modellerinin yan1 sira agir
kuyruklu GARCH modellerini de dikkate almistir. Ornek dis1 %1 Riske Maruz Deger
(VaR) tahminlerini, {i¢ geriye doniik test prosediirii kullanarak 45 farkli spesifikasyon
altinda karsilagtirmistir. Diger ¢alismalardan ayrisarak yogun kuyruklu dagilimlara
sahip GAS modellerinin, BTC getirileri ve risk modellemesi icin en iyi drnek dist
tahmin ve uyum iyiligi 6zelliklerini sagladigin1 sonucuna varilmistir (Troster, et al.
2019).

Ardia, Bluteau, Riiede MSGARCH modellerini kullanarak BTC giinliik
getirilerinin GARCH oynaklik dinamiklerinde rejim degisikliklerinin varligini test
etmislerdir. Caligma kapsaminda Datastream’den elde edilen USD cinsinden BTC
fiyatlar1 18 Agustos 2011-3 Mart 2018 tarihleri arasinda 2355 gozlem yapilarak veri
seti olusturulmustur. Ayrica, VaR tahmininde MSGARCH" geleneksel tek rejimli
GARCH spesifikasyonlariyla karsilagtirmiglardir.  Bayes yaklasimi, model
parametrelerini tahmin etmek ve VaR tahminlerini hesaplamak i¢in kullanilmistir

(Ardia, Bluteau ve Riiede, 2019). Bayes yaklasimina gore bir olayin olasilig1 o olaya
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iliskin 6n kabul ve inan¢ derecesi ile denemeden elde edilen verinin bir arada
degerlendirilmesi halidir (Ekici, 2009). GARCH siirecinde rejim degisikliklerine dair
giiclii kanitlar bulunmustur ve MSGARCH modellerinin VaR'yi tahmin ederken tek
rejim spesifikasyonlarindan daha iyi performans gdsterdigini tespit edilmistir (Ardia,
Bluteau ve Riiede, 2019).

Literatiirde BTC dinamiklerini analiz ederek BTC hakkinda saglikli 6ngoriiler
elde etmeye calisan bir diger makale Abar’in GARCH Modeli ve DVM — EKK
Regresyonu ile Kripto Para Fiyat Ongériisii: Bitcoin Fiyati Uzerine Bir Uygulama
isimli ¢aligmasidir. Abar, GARCH modeli ve DVM-EKK regresyonu ile kripto
paralarda basarilt ongoriillerde bulunmayr amaclamistir. Kripto para piyasalarinin
ozelliklerini en iyi sekilde yansitan kripto para birimi olarak BTC tercih edilmistir. 01
Ocak 2017- 29 Subat 2020 déneminde BTC fiyat serisi kullanilmistir. Kullanilan her
iki modele gore 1 aylik, 2 aylik ve 3 aylik donemlerde 6ngoriilerde bulunulmustur.
Calisma sonucu GARCH modelinin kripto para fiyat serisi i¢in saglikli dngoriilerin
elde edilmesi amacin1 yerine getirdigini gostermistir (Abar, 2020).

Segnon ve Bekiros calismalarinda BTC piyasalarinin ortalama ve varyans
stireglerini yoneten dinamikleri modellemek icin yani yaklagimlar 6nermektedirler.
Modellerin nokta ve yogunluk tahminleri ile tahmin performanslar1 ve yeterliligi
detayli olarak incelenmistir. Modellerin tahmin yetenegini degerlendirmek icin iki
kayip fonksiyonu ve model giiven seti testi uygulanmistir. Modellerin uygunlugunu
degerlendirmek i¢in olabilirlik orani testi benimsenmistir. Fiyat goézlem araligi
01/01/2013 ile 28/11/2018 tarihleri arasinda gergeklestirilmistir. Calismanin
sonucunda BTC piyasasindaki rejim degisikligi, uzun hafiza ve ¢ok parcalilik ile
karakterize oldugunu dogrulamaktadir. Markov degisimli multifraktal ve FIGARCH
modellerinin, BTC getiri oynakligini tahmin etmede diger GARCH tipi modellerden
daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica, birlesik tahminler, bireysel
modellerden gelen tahminleri gelistirdigi gézlemlenmistir (Segnon ve Bekiros, 2020).

Venter ve Mare, GARCH modelini BTC’nin fiyatlandirma performansini
anlayabilmek icin kullanmigtir. Ayrica simetrik GARCH opsiyon fiyatlama modeli
kullanilarak BTCUSD'in zimni volatilite endeksleri (30, 60- ve 90 giinliik) ve
Cyptocurrency Index (CRIX) veri setleri kullanilmistir. 01 Ocak 2016 ve 03 Ocak
2019 tarihleri arasindaki giinliik veriler degerlendirilmistir. Sonuclar, GARCH modeli
ile sinandiginda BTCUSD ile CRIX oynaklik endekslerinin benzer seyir izledigini

gostermektedir. Ayrica, oynaklik endekslerinin vade yapisi, kisa vadeli oynakligin (30
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giin), daha uzun vadelere kiyasla genellikle daha diisiik oldugunu gdstermektedir
(Venter ve Maré¢, 2020).

Soylemez, BTC’yi bir yatirim enstriimani olarak ele almigtir. BTC yatirim
analizinde oynakliga en uygun modeli belirleyerek saglikli 6ngoriilerde bulunmay1
amaclamistir. 29 Nisan 2013 ile 17 Nisan 2019 tarihleri arasindaki giinliik logaritmik
getiri serilerini kullanmistir. Calisma kapsaminda en agiklayict modeli tespit
edebilmek i¢in BTC logaritmik getiri serisi ARCH, GARCH, GJR/TARCH,
EGARCH, APARCH ve CGARCH tipi modeller ile test edilmistir. Calismanin
sonucunda Isildak’in ¢alismasi ile benzer sonuglar elde edilmistir. Elde edilen bulgular
sonucunda en uygun yontemin EGARCH oldugu belirlenmistir. Diger bir 6nemli
sonug ise negatif soklarin pozitif soklardan daha etkili oldugudur (Soylemez, 2020).

Isildak, Soylemez ile benzer bir ¢alismayi bir y1l sonra tekrarlamistir. BTC’nin
dinamiklerini modelleyerek oynaklig1 yakalamaya calismistir. Boylece oynakligin
etkilerini gézlemlemeye c¢alismistir. BTC’nin oynakligini en iyi agiklayan GARCH
modelinin tespit etmeye ve etkilerini anlamaya odaklanmistir. Oynaklig1 yakalamak
icin Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeller kullanilmistir. Caligmada 12
Haziran 2011 — 04 Aralik 2021 tarihleri arasindaki BTC fiyatlar1 veri olarak
degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda oynakligi a¢iklamada en uygun
modelin EGARCH oldugu tespit edilmistir. BTC getiri serisinde asimetrik etki vardir.
Analizler sonucunda oynakligin etkisinin uzun dénem yayildig1 goriilmiistiir. Soklarin
degiskenligi diistiktiir ve etkisi kisa stirmektedir. Negatif soklar pozitif soklara gore
daha gii¢lii etkilerde bulundugu gézlemlenmistir (Isildak, 2021).

Wang, literatiirde BTC’nin oynakligin1 modelleyen diger ¢aligmalara paralel
bir sekilde GARCH modelini kullanmistir. BTC getirilerindeki oynaklig1 analiz
edebilmek i¢cin en iyi GARCH modelini tespit etmeyi amaglamaktadir. Calisma
kapsaminda Ekim 2013 ile 31 Temmuz 2020 tarihleri arasindaki BTC giinliik kapanis
fiyatlar1 degerlendirilmistir. Ilk olarak duraganhig test edebilmek i¢in ADF testi
kullanilmistir. Ardindan 4 gecikmenin ¢alismanin devamliligt agisindan uygun
goriildiigii anlasilmistir. Calismada, BTC getirisinde artik degerlerinde kayda deger bir
otokorelasyon bulunmadigi gozlemlenmistir. Calismanin sonucunda GARCH (1,1)
modelinin BTC’nin oynakligin1 ve getirisinde kiimeleyici bir karakter gosterdigi ve
BTC’nin oynakliginin kalic1 bir siire¢ oldugu ancak zamanla etkisinin azaldig: ifade
edilmistir. GARCH (1,1) modelinin kisitlayict etkilerinden dolayr BTC getirindeki
oynakligin asimetrik yapisindan 6tiiri TARCH ve EGARCH modelleri kaldirag etkisi
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dahil edilmeden BTC getirisindeki oynaklig1 analiz etmek i¢in kullanilmistir. Sonug
olarak, bu makale giivenli liman o6zelligi olarak BTC'nin ekonomik bunalim
doneminde finansal risklerden korunabilecegini ve pozitif ve negatif soklar arasinda
revize edilmis bir asimetrik etkiye sahip oldugunu, bu nedenle yatirimcilarin
portfoylerine eklenmesi icin elverisli bir varlik oldugunu ortaya koymaktadir (Wang,
2021).

Atasoy ve Tuna’nin c¢alismasinda en biiyiik kapitalizasyona ve en ¢ok islem
hacmine sahip pazar1 domine eden kripto para olan BTC’nin volatilitesini en iyi
aciklayan modeli incelemeyi hedeflemistir. Wang’dan farkli olarak daha fazla
GARCH modelini analiz etmis ve ¢alismasini olustururken 2021 yil1 verilerini de veri
setine eklemigtir. Aragtirma kapsaminda GARCH modellerinden GARCH, EGARCH,
IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM, FIGARCH-CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH-
BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH modelleri smanmistir. BTC’nin,
30.04.2013 ile 26.02.2021 donemindeki 2860 giinlik ABD Dolar1 (USD) cinsinden
giinliik kapanig fiyat degerleri veri setini olusturmaktadir. Arastirma sonucunda BTC
icin en iyi modelin HYGARCH modeli oldugu sonucuna varilmistir. Ek olarak
orneklem dis1 oynaklig1 en 1yi ongoren ve en yliksek performansa sahip olan GARCH
modeli; 1 giinliik 6ngorii i¢in FIAPARCH-BBM modeli, 5 ve 10 giinliik 6ngorii i¢in
ise FIGARCH-CHUNG modeli olarak tespit edilmistir (Atasoy ve Tuna, 2021).

Kripto para piyasas1 diger para birimlerine kiyasla spekiilasyona ve haber
soklarina acik bir oynaklik sergilemektedir. Kripto paralar degisim araci olmak disinda
yatinm ve spekiilasyon amacgh kullanilmaktadir. Piyasadaki sinirli bilgi, fiyat ve
getiride yliksek diizeyde oynakliga neden olmaktadir. Seving ve Akinci’nin
calismasinda BTC’nin oynaklik dinamik dinamikleri agiklanmaya calisilmistir.
Calisma kapsaminda Nisan 2013- Eyliil 2020 donemi i¢in haftalik veri seti
kullanilmistir. Bu baglamda, pozitif ve negatif soklarin asimetrik etkilerini ifade eden
asimetrik oynaklig1r arastirmak icin (EGARCH) modeli kullanilmistir. Analiz
sonuglari, kaldirag etkisinin BTC getirileri i¢in gegerli oldugu gdzlemlenmistir. Iyi ve
kotii haber arasindaki asimetrik etki ortaya cikmaktadir. Ayrica oynaklik direnci
parametresinin yiiksek bir degere sahip olmasi, asimetrik gegmis donem soklarinin cari
donem kosullu varyansi lizerinde énemli bir etkiye sahip oldugunu yansitmaktadir
(Seving ve Akinci, 2021).

Sui ve Elliott ¢alismasinda BTC getirilerine hem kosullu degisen varyanslhiligi

hem de rejim degistirmeyi dahil etmek amaciyla BTC opsiyonlarinin
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fiyatlandirilmasini incelemektedirler. Calismada analiz yontemi olarak, Bitcoin getiri
dinamiklerini modellemek i¢in hem SETAR modelini hem de GARCH modelini
birlestiren dogrusal olmayan bir zaman serisi modeli benimsenmistir. SETAR modeli
rejim degistirmeyi modellemek i¢in kullanilir ve kosullu degisen varyansi modellemek
i¢in Heston-Nandi GARCH modeli benimsenir. Hem kosullu Esscher doniisiimii hem
de varyansa bagl fiyatlandirma ¢ekirdegi, fiyatlandirma ¢ekirdeklerini belirtmek i¢in
kullanilir. Calisma kapsaminda CoinDesk endeksinden elde edilen 18 Temmuz 2010
ve 31 Mayis 2018 tarihleri arasindaki giinliik veriler degerlendirilmistir. Calisma
sonucunda GARCH modeli, kisa vadeli segenekler i¢in biraz zzimni oynaklik ¢arpiklig
sergiledigi gozlemlenmistir (Siu ve Elliott, 2021).

Guo calismasinda GARCH modellerini kullanarak BTC vadeli islemlerinin
nicel risk yonetimini arastirmaktadir. Calismada Bloomberg’den elde edilen 18 Aralik
2017 - 04 Aralik 2020 tarihleri BTC kapanis fiyatlarindan veri seti olusturulmustur.
Ik olarak, BTC vadeli islemlerinin getiri oynakliklarini aciklamak icin GARCH
modellerine agir kuyruklu bir dagitim getirmenin ¢ok Onemli oldugunu ifade
edilmistir. Ardindan, normal dagilima sahip GARCH modeli (GARCH-Normal) ve
normal ters Gauss dagilimina (GARCHNIG) sahip GARCH modeli ve parametrik
olmayan yontem olan parametrik yontemlere dayali VaR tahminlerini
karsilastirilmistir. Calismanin sonucu, parametrik olmayan yonteme dayali VaR
tahminlerinin genel olarak dogru ve hatta GARCH-Normal modeline dayali VaR
tahminlerinden daha dogru olmasina ragmen, GARCH-NIG modeline dayali VaR
tahminlerinin en 1yi performansi gosterdigini gostermektedir. Genel olarak, GARCH-
NIG modelinin BTC vadeli islem getiri serisi i¢in dogru VaR tahminleri tiretebilecegi
sonucuna varilmistir. Ek olarak, BTC Cash'in aksine, BTC vadeli islemlerinin getiri
oynakliklarinin pozitif soklara tepki olarak negatif soklara gore daha fazla artmadig:
gozlemlenmistir (Guo, 2021).

Liang, Zhang, Li ve Ma veri analizi ile tahminlerde bulunan algoritmalarin ve
uygulamalarin gecerliligini test etmislerdir. Caligma yiiksek hizda degisen bir
diinyada, ornek i¢i ve 6rnek dis1 yonlerden BTC oynaklig1 i¢cin hangi tahmin edici
uygulamanin daha fazla tahmin edici oldugunu arastirmaktir. VIX (Chicago Board
Options Exchange Volatility Index), GVZ (Gold Volatility Index), Google Trends,
GEPU (Global Economic Policy Uncertainty Index) ve GPR (Global Property
Research) dahil olmak iizere bes dnemli tahmin edici uygulamanin tahmin giiclinii

incelemek icin GARCH-MIDAS modelini kullanilmistir. Calisma kapsaminda 01
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Ocak 2013-31 Agustos 2019 tarihlerindeki BTC fiyatlar1 incelenmistir. BTC
Caligmanin bulgularimiz, GVZ' nin diger rakip tahmin edicilere gére BTC oynaklig1
icin en giiclii tahmin edilebilirligi gosterdigine dair giiclii kanitlar sunmaktadir. Farkli
ornek dis1 tahmin donemlerine, alternatif kayip fonksiyonlarina ve kombinasyon
yontemlerine dayanan diger ampirik sonuglar ¢calismanin bulgusunu desteklemektedir
(Liang, et al., 2022).

Literatiirde sadece BTC’nin oynaklik dinamiklerine odaklanan g¢aligmalarin
yani sira BTC ile birlikte diger kripto para birimlerinin hareketlerini ve birbirleri
arasindaki iligkileri analiz eden ¢alismalar da mevcuttur. Bu ¢alismalar genellikle
birden ¢ok kripto para biriminin arasindaki oynaklik dinamiklerini incelemektedirler.
Bu oynaklik dinamiklerinin birbirlerini tamamlayici bir 6zellik mi gosterdigini ya da
hareketlerin domino etkisi mi yarattigin1 anlamay1 hedeflemektedir. Ertugrul, kripto
paralarin volatilite dinamiklerini incelemistir. Bu calismanin diger ¢aligmadan ayrilan
noktas1t BTC’nin yan sira Ripple (XRP)’1n getiri volatilitesini de degerlendirmeye
katmasidir. Caligma kapsaminda BTC ve XRP’nin getiri oranlar1 geleneksel ARCH ve
GARCH modelleri yaninda asimetriyi de dikkate alan EGARCH ve TGARCH
modelleri de kullanilmistir. BTC i¢in 19 Temmuz 2010 ile 11 Aralik 2018 tarihleri
arasindaki veriler, XRP i¢in 08 Subat 2018 ile 11 Aralik 2018 tarihleri arasindaki
veriler ile orneklem olusturulmustur. Calisma sonucunda oynakligi agiklayan en
basarili modelin TGARCH modeli oldugu sonucuna varilmistir (Ertugrul, 2019).

Literatiirde kripto para piyasasinin degiskenligine vurgu yapilmaktadir.
Degiskenligi agiklamaya ¢alisan yaklasimlardan biri de davranigsal finans
aciklamalaridir. Sanal olan ve medya ve yatirimci profili gibi davranissal finans
faktorlerine paralel olarak pek ¢ok spekiilasyonun yer aldigi krito para pazari heniiz
gelismekte olan bir pazardir. Almansour, Alshater ve Almansour’un c¢aligmasinda
piyasa degerinin %80'inden fazlasini temsil eden secilmis 9 kripto para birimini (BTC,
Ethereum (ETH), XRP, Litecoin (LTC), Ethereum classic (ETC), Chainlink (LINK),
EOS, Tether (USDT) ve Bitcoin Cash (BCH) tahmin etmede ARCH ve GARCH
modelleri kullanilmigtir. Bu ¢alisma, her bir kripto para biriminin baslangi¢ tarihi
bazinda 2010 ile 2020 arasinda giinliik veri araliklarindan olusan bir zaman serisini
incelemektedir. Sonuglar, ARCH ve GARCH''!n kripto para piyasast oynakligin
tahmin etmede Onemli bir etkiye sahip oldugunu gosteriyor; bu, kripto para

birimlerinin ge¢mis oynakliginin mevcut oynakligint etkiledigi anlamima geliyor.
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Ayrica, kotii ve 1yl haberlerin tiim kripto para getirilerinin kosullu oynakligin1 6nemli
Olciide etkileyebilecegini gostermektedir (Almansour, Alshater ve Almansour, 2021).

Kripto para piyasasinda oynakligi modellemeye calisan diger bir ¢aligma Kim,
Jun ve Yee’nin ¢alismasidir. Bu ¢alisma, bir Bayes Stokastik Volatilite (SV) modeli
ve birkag GARCH modeli kullanarak, piyasa degerine gore 6nde gelen dokuz kripto
para biriminin (BTC, XRP, ETH, BCH, Stellar (XLM), LTC, TRON (TRX), Cardano
(ADA) ve IOTA) oynakligini incelemektedir. Diger caligmalardan farkli olarak Kim,
Jun ve Lee SV modelinin GARCH ailesi modellerinden daha iyi performans gosterdigi
sonucuna varmistir. Ayrica, GARCH modelleriyle karsilastirildiginda SV modelinin
tahmin hatalar1, tahmin zaman ufku daha uzun oldugu i¢in daha dogru olma
egilimindedir (Kim, Jun ve Lee, 2021).

Kripo paralarin oynakligini inceleyen diger bir ¢alisma BTC yaninda ETH ve
XRP birimlerini de degerlendirmeye dahil edilmistir. 01 Ocak 2019 ve 16 Eyliil 2018
donemi BTC, ETH ve XRP giinliik verileri analiz edilmistir. Bu ¢alisma, belirli kripto
para birimlerinin oynakligini ve bunlarin en yiiksek ii¢ kripto para biriminden nasil
etkilendiklerini incelemektedir. Calismada DCC-GARCH'm yani sira ARCH ve
GARCH ailesinin modelleri kullanilmistir. Calismanin ana sonucu, kripto para
birimlerinin ¢ogunlugunun BTC, ETH ve XRP ile tamamlayict oldugu ve sikintili
zamanlarda ana dijital para birimleri arasinda herhangi bir riskten korunma
yeteneginin bulunmadigidir (Kyriazis, et al., 2019).

Literatiirde genellikle BTC’nin oynakligima dair GARCH modellemeleri
kullanilmistir. Chu vd. c¢aligmasinda kripto para piyasalarindaki hakaretlerini
modelleyebilmek amaciyla 7 farkli kripto para biriminin ilk GARCH modellemesini
yapmuslardir. Her bir kripto para birimine on iki GARCH modeli uygulanmistir ve
uyumlar1 bes kriter acisindan degerlendirilmistir. Calismada BTC, Dash, Dogecoin,
LTC, Maidsafecoin, Monerove Ripple para birimlerinin 22 Haziran 2014 ve 17 Mayis
2017 yillar1 arasindaki verileri dikkate alimmistir. Veriler SGARCH, EGARCH,
GJRGARCH, APARCH, IGARCH, CSGARCH, GARCH, TGARCH, AVGARCH,
NGARCH, NAGARCH ve ALL GARCH modellerine gore test edilmistir. Calisma
sonucunda GARCH ve GJR GARCH modellerinin, en popiiler ve en biiyiik kripto para
birimlerindeki oynakligin modellenmesi agisindan en iyi uyumu sagladigi tespit
edilmistir (Chu, et al., 2017).

Tiwari, Kumarb ve Pathakc BTC’nin yan1 sira LTC’nin dinamiklerini GARCH

ve stochastic oynaklik modellerini karsilagtirarak modellemeye caligsmiglardir. Bu
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amac dogrultusunda BTC ve LTC fiyat getirileri serisini kullanilmistir. 9 Ekim 2011-
24 Subat 2018 tarihleri arasindaki BTC giinliik verileri ile 28 Nisan 2013-27 Kasim
2017 arasindaki giinliik LTC verileri analiz edilmistir. Verilerin hangi modelle en iyi
sekilde analiz edilecegi test edilmistir. GARCH ve stokastik oynaklik (SV) modelleri
karsilastirilmistir. LTC i¢in en agiklayict modelin GARCH-t oldugu gézlemlenirken
BTC i¢in en iyi modelin SV-t oldugu sonucuna varilmistir. Genel olarak, t sinifi
modeller, her iki kripto para birimi i¢in diger siiflardan daha iyi performans
gostermektedir. Son olarak, GARCH modellerinin GARCH-GJR modelleri ile
karsilastirildiginda, kaldirag etkisinin kripto para birimleri i¢in 6nemli olmadigini
ortaya konmaktadir ve bunlarin hisse senedi fiyatlar1 gibi davranmadigini ¢ikarimi
yapilmistir (Tiwari, Kumar ve Pathak, 2019).

Boyacioglu, Glivenek ve Alptekin, 2010 yilinda yazdiklar1 “Getiri Volatilitisi
ile Islem Hacmi Arasindaki iliski: IMKB’de Ampirik Bir Calisma” isimli ¢alismada
IMKB Ulusal 100 Endeksinin getiri volatilitesi ile islem hacmi arasindaki iliski
incelenmislerdir. Zaman araligmin 1997 ve 2009 olarak secildigi ¢alismanin verileri
IMKB 100 kapanis fiyatlar1 ve islem hacmi olarak gerceklesmektedir. Calismada,
volatilitenin varlig1 icin ARCH testi uygulanmis ve volatiliteyi modellemek icin de
otoregresif kosullu degisen varyans modellerinden GARCH testi yapilmistir. Ayrica
cift tarafl iliskiyi test etmek iizere, Granger Nedensellik Testi’nden yararlanilmistir.
Calismanin  sonucunda, IMKB’de Ardisik Bilgi Akist ve Karistk Dagilimlar
Hipotezlerinin gecerli olmadigina karar verismistir (Boyacioglu, Giivenek, &
Alptekin, 2010).

Biiberkokii calismasinda BTC, ETH, Dogecoin (DOGE), XRP ve LTC’den
olusan bes onemli kripto para birimini inceleyerek tek ve ¢ok degiskenli GARCH
modellerinin ilgili kripto para birimlerinin oynaklik degerlerini Ongdrme
performanslarini 7 Agustos 2015 ile 11 Mayis 2021 doénemi ig¢in incelemistir.
Calismadaki analizlerde cok degiskenli GARCH modelleri olarak AR (1)-
GOGARCH-NLS, AR (1)-DCCFIGARCH ile AR (1)-Scalar BEKK modelleri, tek
degiskenli GARCH modellerli olarak ise AR(1)-GARCH (1,1), AR(1)-IGARCH(1,1)
ile AR(1)-EWMA modelleri kullanilmigtir. Modellerin  volatilite  6ngorii
performanslarinin  analizinde ise MAE kriterinden faydalanilmistir. Calisma
sonucunda her durumda 6ne ¢ikan tek bir modelin bulunmadigi, bu kapsamda en

uygun modelin BTC i¢in AR (1)-EWMA modeli, ETH ve XRP i¢in AR (1)-
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GOGARCH-NLS modeli, DOGE i¢in AR(1)-DCCFIGARCH modeli, LTC ig¢inse
AR(1)-GARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna varilmigtir (Biiberkokii, 2022).

Kolte vd. ¢alismasinda, BTC, LTC, XRP, Nxt, Dogecoin, Vertcoin, DigiByte,
DASH, Counterparty ve MonaCoin'in gilinlilk log-getirileri arasindaki iliskiyi
belirlemeyi ve kripto para piyasas1 istikrarsizlifindaki egilimleri anlamayi
amaglamaktadir. Calismada secilen kripto para birimleri arasindaki korelasyon
mevcuttur. Analiz, Oncelikle kripto para web sitelerinin ve finans.yahoo.com'un
korunan sunucularindan alinan referans bilgilere odaklanir. Bu arastirma, BTC, LTC,
XRP, Nxt, Dogecoin, Vertcoin, DigiByte, DASH, Counterparty ve MonaCoin'in 01
Ekim 2014'ten 30 Nisan 2020'ye kadar uzanan bir zaman dilimi i¢in Logaritmik
getirisine iliskin diizenli ayrintilar1 degerlendirmektedir. Calismanin bulgulari;
BTC’ye kars1 kripto para birimlerinin GARCH modellemesi oldugunu gostermektedir.
LTC, XRP, Nxt, Dogecoin, Vertcoin, DigiByte, DASH, Counterparty ve MonaCoin;
Siire boyunca degiskenlik degerleri, Bitcoin getirilerinden gelen gilincellemeler
tizerinde onemli bir etkiye sahiptir (Kolte, et al., 2022).

Kazova ve Ercan ¢alismalarinda kripto para piyasasindaki sert dalgalanmalarin
yarattig1 riskin 6nemine vurgu yapmaktadirlar. Calismada pozitif ve negatif soklarin
kripto para birimlerinin getiri oranlarmin volatilitesi lizerindeki etkilerinin
arastirilmas1 amaclanmistir. Bu baglamda BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, XLM,
LINK, TRX ve DOGE kripto para birimleri segilerek getiri serileri olusturulmustur.
Bu getiri serilerinin oynakliklar1 simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri kullanilarak incelenmistir. Veri seti donemi her bir kripto para birimi i¢in
degismekle birlikte en genis veri seti 01.01.2017-16.01.2021 dénemini kapsamaktadir.
Kripto paralarin oynakliklarim1 analiz etmede farkli modellerin yetkinligi test
edilmistir. BTC i¢in en iyi tahmin sonu¢lart TGARCH(1,1) modeli, ETH, XLM i¢in
en 1yi tahmin sonuglart ACGARCH(1,1) modeli, XRP ve LTC i¢in en iyi tahmin
sonuglart TGARCH(1,1) modeli, ADA, BCH, LINK, TRX ve DOGE ig¢in en iyi
tahmin sonuglari EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir. Calisma
sonucunda; BTC, ADA, LINK getiri serilerinde meydana gelen negatif soklarin pozitif
soklara gore volatilite lizerinde daha ¢ok etkisi oldugunu gézlemlenmistir. Diger
taraftan ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, DOGE getiri serilerinde ise pozitif
soklarin oynaklik tizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip oldugu sonucuna ulasilmistir

(Kazova ve Ercan, 2021).
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BTC’nin oynaklig1r diger para birimlerine kiyasla deger ve varlik saklama
amactyla kullanilmasinda mesrulugunu ve genel kabuliinii engelleyici bir unsurdur.
Sapuric, Kokkinaki ve Georgiou calismasinda BTC’nin islem hacmi dikkate
alindiginda iddia edildigi kadar volatil gériinmedigini gostermeyi amaglamaktadirlar.
Bu dogrultuda, Temmuz 2010'dan Kasim 2017'ye kadar olan donem i¢in BTC ticaret
hacmi, oynaklik ve getiriler arasindaki asimetrik iliskiyi incelemislerdir. BTC’nin fiyat
oynakligini alt1 para birimi ve altin ile karsilastirarak analiz etmislerdir. Analiz edilen
para birimleri; EURO, Ingiliz Sterlini, Cin Yuan’1 Japon Yeni, Rus Rublesi ve isvec
Frank’idir, ek olarak Londra altin fiyati degerlendirilmistir. 19 Temmuz 2010-11
Kasim 2017 tarihleri arasindaki veriler incelenmistir. Hacme boliinen getirileri
kullanarak analizi tekrar edilmistir. Hacim, getiri ve oynaklik arasindaki iliskiyi ve
oynakligin ekonomik haberlere verdigi tepkinin asimetrisini dort anlamli farkli zaman
periyodu/alt o6rnek icin ¢alistirilan asimetrik modeller (EGARCH) kullanarak
incelenmistir. 2013 (BTC’nin popiiler hale geldigi yi1l) sonrasi hacim ve oynaklik ile
Mt. Gox hackinden onceki hacim ve getiriler arasinda pozitif ve anlamli iligki
bulunmaktadir. 2013'iin basindan Mt. Gox hackine kadar olan coskulu dénemde, BTC
getirilerindeki beklenmedik artislar, BTC volatilitesini beklenmedik, esit biiyiikliikteki
diistislerden (asimetri) daha fazla arttirmistir (Sapuric, Kokkinaki ve Georgiou, 2020).

Cermak caligmasinda dijital ve merkeziyetsiz para birimi olan BTC’nin fiat
para birimlerine uygulanabilir bir alternatif olup olamayacagini sorgulamaktadir.
BTC’nin su anda bir para birimi olma kriterlerini karsilamiyor ¢iinkii bir degisim araci,
bir hesap birimi ve bir deger deposu olarak islev gormedigini ileri stirmektedir.
BTC’nin bu islevleri yerine getirmesindeki en biiyiik engelin ise fiyat oynaklig
oldugunu ifade etmistir. BTC’nin en ¢ok islem gordiigii iilkelerin makroekonomik
degiskenlerine géore BTC’nin oynakligini analiz etmek i¢in bir GARCH(1,1) modeli
kullanilmistir. Calismada 18 Agustos 2010 ve 17 Mart 2017 tarihleri arasinda
CoinDesk indeksinin verileri degerlendirilmistir. Bulgulara gére BTC Cin, ABD ve
Avrupa Birligi'ndeki fiat para birimlerine benzer sekilde davranmaktadir ancak
Japonya i¢in ayn1 sey s6z konusu degildir. BTC’nin Cin'de giivenli liman varlig1 olarak
hareket ettigine dair kanitlar da vardir. BTC’nin oynaklig1, kullanim 6mrii boyunca
istikrarli bir sekilde azaldigi tespit edilmistir. Calismada BTC’nin 2019-2020
yillarinda fiat para birimlerinin oynaklik seviyelerine ulasacag ve fiat para birimlerine

isleyen bir alternatif haline gelecegi 6n goriilmiistiir (Cermak, 2017).
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Dyhrberg GARCH modelini kullanarak BTC hareketlerini, altin ve dolar
hareketlerine bakarak anlamayi hedeflemektedir. Temel olarak BTC’nin finansal
varlik yetenegi analiz etmek amaglanmistir. Calismada Coindesk Price endeksinden
alman 19 Temmuz 2010 ve 22 Mayis 2015 BTC fiyat verisi kullanilmustir. {1k olarak
riskten korunma yetenekleri ve avantajlar1 gosteren altin ve dolar ile benzerlik
gosterdigi tespit edilmistir. Asimetrik GARCH, BTC’nin risk ydnetiminde yararli
olabilecegini ve piyasaya olumsuz soklar beklentisiyle riskten kaginan yatirimcilar igin
ideal olabilecegi gozlemlenmistir. Genel olarak BTC’nin potfoy yonetiminde altin ve
dolar arasinda siniflandirilabilecek bir degisim ve deger saklama araci olarak yer
alacagi 6n goriilmistiir (Dyhrberg, 2016).

Akkaya BTC ile madeni para piyasalarindaki getiri oranlarindaki oynaklik
analiz edilmistir. Calismada BTC fiyatindaki simetri ve asimetrileri ve beklenen
kaldira¢ orani incelenmistir. EUR/USD alis kuru, altin fiyati, USD10 yillik tahvil
getirisi ABD dolar endeksi GARCH ve EGARCH modelleri ile incelenmistir.
EGARCH modeli, kaldira¢ etkisinin kripto para piyasalarinda gegerli olmadiginm
gostermektedir (Akkaya, 2021).

BTC diger ¢alismalarda da belirtildigi gibi spekiilasyonlardan ve haberlerden
olduk¢a fazla etkilenmektedir. Kiiresel salgin Covid-19 kripto para birimlerinde
oynakliklara neden olmustur. Alinan karantina 6nlemleri ile kendi i¢ine kapanan
ekonomiler hizl1 ve siir tanimayan bir degisim aract olan kripto paralara olan talep
dogrultusunda etkili olmustur. Diger bir unsur ise tiim diinyada alinan ekonomik
tedbirler ile para arzinin artmasi ve bir yatirim araci olarak degerlendirilen kripto para
piyasasinin bu artistan etkilenmesidir. Ustalar, Ayar ve Sanlisoy hisse senedi
piyasalar1 ve kripto para piyasasi arasindaki oynaklik yayilimimi pandemi siirecini
dikkate alinarak analiz etmistir. Analizde kripto para piyasasini temsilen BTC
kullanilmistir. Kiiresel hisse senedi piyasasini temsil etmesi icin ise diinyanin onde
gelen endekslerinden S&P500, FTSE100, SSEC ve NIKKEI endeksleri kullanilmistir.
Oynaklik yayiliminin analizi i¢in Sabit Kosullu Korelasyon Cok Degiskenli GARCH
modelinden faydalanilmistir. Calismada 1 Aralik 2019 ile 1 Temmuz 2021 tarih
araligin1  kapsayan giinliik kapamis fiyatlar1 veri olarak degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonucunda, tahmin edilen tiim kosullu korelasyon parametrelerinin
pozitif ve anlamli elde edilmistir. BTC ve hisse senedi getirileri arasinda bir oynaklik
yayilim1 ve bilgi aktarimi oldugu sonucuna varilmistir (Ustalar, Ayar ve Sanlisoy,

2022).
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Yousaf ve Ali COVID-19 6ncesi ve COVID-19 donemlerinde BTC, ETH ve
LTC arasindaki getiri ve oynaklik aktarimimi giinliikk verileri kullanarak
incelemislerdir. Calismada VAR-DCC-GARCH modeli kullanilmistir. BTC-ETH,
BTC-LTC ve ETH-LTC ciftleri i¢in getiri yayilmalarinin her iki donemde de farklilik
gosterdigi tespit edilmistir. COVID-19 oncesi donemde kripto para birimleri
arasindaki oynaklik aktarimi anlamli degildir. Ayrica, COVID-19 doéneminde
volatilite yayilimiin BTC'den ETH’ye tek yonlii ve ETH ile LTC arasinda ¢ift yonlii
oldugu gozlemlenmistir. Diger yandan, COVID-19 déneminde BTC ve LTC arasinda
oynaklik aktarimi 6nemli degildir. Tiim kripto para ¢iftleri arasindaki dinamik kosullu
korelasyonlar, COVID-19 déoneminde COVID-19 6ncesi doneme gore daha yiiksektir
(Yousaf ve Ali, 2020).

BTC’de yasanan oynakliklar diger para birimleri ve degerli madenlerin
hareketleri ile iligkili oldugu kadar bir yatirim araci olan hisse senetleri ve borsa ile de
oldukgca iligkilidir. BTC borsalara alternatif bir yatirim araci ya da tamamlayici bir
unsur olarak goriilebilir. BTC’deki oynaklik dinamikleri ile borsa endeksleri
arasindaki iliskiyi analiz eden caligsmalar literatiirde yer almaktadir.

Koy, Yaman ve Mete kripto paranin volatilitesini modelleyerek ABD borsa
endesklerindeki yerini anlamaya caligmislardir. BTC’nin volatilite yapisini anlamaya
calisarak borsa endekslerine etkisini arastirmislardir. Calisma kapsaminda 10 Mart
2016 ve 11 Haziran 2019 tarihleri arasindaki giinliik veriler kullanilmistir. BTC
volatilitesi borsa ile iligkisi incelenirken SP500, Nasdaq100 ve Dow Jones Industrial
varyans degiskeni olarak degerlendirilmistir. Calismada verileri agiklayabilmek i¢in
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modellerinden GARCH,
EGARCH ve TARCH modelleri kullanilmistir. Calisma sonucunda kullanilan ii¢
endeksinde BTC volatilitesini aciklamada anlamli oldugu, borsa endeksleri ile
gelistirilmis modellerin, GARCH, EGARCH ve TARCH modellerinin tamaminda
benzer temel modelden daha giiclii oldugu ve acgiklayici giiciiniin en yiiksek oldugu
modelin de EGARCH oldugu tespit edilmistir (Koy, Yaman ve Mete, 2021).

Iscan ise BTC ve borsa arasindaki iliskiye farkli degiskenleri de ¢alismasina
dahil etmistir. iscan, BTC, déviz kuru, Borsa Istanbul Endeksi ve faiz degiskenleri
arasindaki iligkileri agiklamaya calismistir. Calisma cercevesinde Kasim 2013 ve
Ekim 2019 tarihleri arasindaki haftalik veriler kullanilmistir. Veriler arasindaki uzun

déonem ve nedensellik iligkileri arastirilirken VAR modelinden faydalanilmistir.
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Calisma etki-tepki grafikleri ve varyans ayrisim tablosu ile analiz sonug¢landirilmistir
(Iscan, 2020).

Ustaoglu'nun c¢aligmasinda kripto paralar ve BIST 100 arasindaki getiri ve
oynaklik dinamikleri incelenmistir. Daha 6nce Koy, Yaman ve Mete’nin ¢alismasinda
kripto paralar ve ABD borsasi lizerine oynaklik dinamikleri ele alinmisti. Bu ¢calismada
ise BIST 100’tin getiri oranlarindaki oynaklik ile birden fazla kripto paranin
hareketlerindeki iliskiye odaklanilmistir. Kripto paralardan BTC, ETH, XRP ve LTH
tercih edilmistir. Calisma cergevesinde 07.08.2015-20.05.2021 tarihleri arasindaki
giinliik veriler kullanilmistir. Degiskenler arasindaki korelasyonlar VAR-DCC-
GARCH modeli ile test edilmistir. Calismanin sonucunda BIST 100 ile kripto para
birimleri arasinda iki yonli getiri yayilimi tespit edilmemistir. BIST100°den BTC’ye,
XRP’ye ve LTH’a dogru tek yonlii sok iletimi oldugu ve BIST100’den BTC’ye ve
ETH’a dogru tek yonlii oynaklik aktarimi oldugu sonucuna varilmistir. BIST100 ile
dort kripto para birimi arasindaki dinamik kosullu korelasyonlarin zaman iginde
olduke¢a degisken bir yapida oldugu ve ortalamasinin sifira oldukga yakin oldugu tespit
edilmistir (Ustaoglu, 2022).

Kripto paralar ve borsalar arasindaki iligkiyi anlamaya calisan diger bir ¢calisma
ise Kartal ve Yagli'nin BTC fiyat1 ile Tiirkiye ve BRICS iilkelerine ait borsa
endeklerini inceledigi ¢alismasidir. Endeksler ve BTC arasindaki iliskiyi test etmek
icin 01.01.2013-31.12.2019 doénemine ait aylik wveriler kullamilmistir. Veriler
esbiitiinlesme ve nedensellik testi ile sinanmistir. ADF birim kok testleri ve duraganlik
analizi uygulanarak uzun donem iligkilerin varlig1 Johansen Esbiitiinlesme testi ile
aciklanmaya calisilmistir. Diger yandan uzun donemli iliskilerin dengede olup
olmadig1 Vektor Hata Diizeltme Modeli ile analiz edilmistir. Kisa donemli iliskiler ise
Granger nedensellik testi ile yorumlanmistir. Analizler sonucunda degiskenler
arasinda uzun donem iligki tespit edilmistir, kisa donemde BTC fiyatlarindaki
degisimin yatirim kararlari izerinde etkisi oldugu goriilmiistiir (Kartal ve Yagli, 2021).

Conrad, Custovic ve Ghysels, kripto para birimlerindeki oynaklik ve borsa
hareketleri arasindaki iliskiye odaklanmistir. Calisma uzun dénem ve kisa donem
oynaklig1 incelemektedir. Kripto para birimlerinin uzun ve kisa vadeli oynaklik
bilesenlerini ¢ikarmak i¢in GARCH-MIDAS modeli kullanilmistir. Calisma
kapsaminda Mayis 2013 ve Kasim 2017 verileri analiz edilmistir. S&P 500'in
oynakligiin, uzun vadeli BTC oynaklig1 {izerinde olumsuz ve oldukca onemli bir

etkiye sahip oldugunu tespit edilmistir. Ayrica, S&P 500 oynaklik risk priminin uzun
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vadeli BTC oynakhigi tzerinde Onemli Ol¢iide olumlu bir etkisi oldugunu
gozlemlenmistir. Son olarak, Baltik kuru endeksi ile uzun vadeli BTC oynaklig1
arasinda giicli bir pozitif iliski bulunmaktadir. Bu sonug¢, BTC oynakliginin kiiresel
ekonomik aktivite ile yakindan baglantili oldugunu gostermektedir (Conrad, Custovic
ve Ghysels, 2018).

Vardar ve Aydogan’in Tiirkiye 6rneginde BTC’nin oynakligini inceledikleri
caligmalarinin amact BTC’nin getiri ve oynaklik yayilimmin dogasmin daha iyi
anlasilmasidir. Makale, Temmuz 2010—Haziran 2018 doneminde Tiirkiye agisindan en
bliyiik kripto para birimi olan BTC ile hisse senedi, tahvil ve para birimleri gibi diger
geleneksel varlik siniflart arasindaki getiri ve oynaklik aktarimini incelemektedir.
Model olarak VAR-GARCH kullanilmistir. Ampirik sonuglar, tahvil piyasasindan
BTC piyasasina pozitif tek tarafli getiri yayilmalarinin varligini ortaya koymaktadir.
Sok ve oynaklik yayilmalarinin sonuglariyla ilgili olarak, BTC ve ABD Dolar1 doviz
kuru hari¢ diger tiim finansal varlik siniflar1 arasinda iki yonlii ¢apraz piyasa soku ve
oynaklik yayilma etkilerine dair giiglii kanitlar bulunmustur (Vardar ve Aydogan,
2019).
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DORDUNCU BOLUM

METODOLOJI VE SONUCLAR

4.1. AMAC VE YONTEM

Bu calismanin amaci BTC ile secili endeksler arasindaki dinamik iliskinin
ekonometrik olarak analiz edilmesidir. Son yillarda kullanim1 artan BTC’nin finansal
bir varlik olarak goriiliip goriilmedigi arastirmacilar tarafindan siiregelmektedir.
Piyasanin iizerinde analiz yapmaya heniiz ¢cok uygun olmamasina ragmen literatiirde
konu ile alakali ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismanin analizi i¢in 6nce yapisal
kirilmay1 dikkate almayan birim kok sonuclari arastirilmistir. Daha sonra ¢ikan
sonucun giivenirligini de arttirmak amaciyla yapisal kirilmalar1 dikkate almayan birim
kok testleri de yapilmistir. Birim kok test sonuglarina gore calismada otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri kurulmasina karar verilmistir. Kurulan model
sonucu dinamik etkinin varligini arttirmak i¢in model i¢ine dahil dinamik etki analizi

ile analiz boliim sonuglandirilmistir. Cikan sonuglar agsagida tartisilmaktadir.

4.1.1 Yapisal Kirilmay1 Dikkate Almayan Birim Kok Testleri ve

Sonuglar

Birim kok testleri, serilerin duraganligi 6lgmek amaciyla yapilan testlerdir.
Analizde kullanilacak yontemi belirlemek acisindan ilk basamak olarak kabul
edilmektedirler. Bu ¢aligmada ilk olarak yapisal kirilmay1 dikkate almayan ADF Testi,
PP Testi ve sonrasinda da KPSS Testi yapilmistir. Asagidaki tablolarda testlerin

sonuglart yer almaktadir.
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Tablo 4.1. : Diizeyde ADF, PP ve KPSS Sonuclari

ADF PP KPSS
Sabit Sabit ve Sabit Sabit ve Sabit Sabit ve
Trendli Trendli Trendli
Test Istatistigi -1.667067 -1.914840 -1.670458 -1.993322 3.269261 | 0.340945
1% -3.435161 -3.965109 -3.435161 -3.965109 0.739000 | 0.216000
Bitcoin 5% -2.863552 -3.413266 -2.863552 -3.413266 0.463000 | 0.146000
10% -2.567891 -3.128657 -2.567891 -3.128657 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.4479 0.6461 0.4461 0.6039
Test Istatistigi 1.034781 -1.573270 0.870737 -1.659280 4.037948 | 0.213472
1% -3.435180 -3.965137 -3.435161 -3.965109 0.739000 | 0.216000
DXY 5% -2.863561 -3.413280 -2.863552 -3.413266 0.463000 | 0.146000
10% -2.567895 -3.128665 -2.567891 -3.128657 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.9970 0.8032 0.9952 0.7687

Test Istatistigi -0.619607 -1.617013 -0.488347 -1.539903 2.824638 | 0.704447

_ 1% -3.435169 -3.965120 -3.435161 -3.965109 0.739000 | 0.216000
BiST100 5% -2.863556 -3.413271 -2.863552 -3.413266 0.463000 | 0.146000
10% -2.567893 -3.128660 -2.567891 -3.128657 0.347000 | 0.119000

Prob. 0.8637 0.7861 0.8909 0.8155
Test Istatistigi -1.032457 -2.234098 -1.112875 -2.367322 4045332 | 0.721599
1% -3.435196 -3.965159 -3.435161 -3.965109 0.739000 | 0.216000
NASDAQ100 | 59 -2.863568 -3.413290 -2.863552 -3.413266 0.463000 | 0.146000
10% -2.567899 -3.128671 -2.567891 -3.128657 0.347000 | 0.119000

Prob. 0.7435 0.4696 0.7127 0.3966
Test Istatistigi -1.771047 22747134 -1.664972 -2.635043 2.710586 | 0.531109
1% -3.435196 -3.965159 -3.435161 -3.965109 0.739000 | 0.216000
NYSE100 5% -2.863568 -3.413290 -2.863552 -3.413266 0.463000 | 0.146000
10% -2.567899 -3.128671 -2.567891 -3.128657 0.347000 | 0.119000

Prob. 0.3952 0.2177 0.4489 0.2646

Not: ADF testi igin uygun gecikme uzunlugu AIC bilgi kriterleri ile belirlenirken, PP ve KPSS testleri
i¢in bant genigliginin belirlenmesinde Newey-West Bandwith kriteri kullanulmusltir.

Yapisal kirilmalar1 dikkate almayan birim kok testlerinden ADF, PP ve KPSS
testleri analiz edilmistir. Test sonuglar1 tablodaki gibi ¢ikmaktadir. Tablo sonuglarina
gore diizeyde 1(0) bakildiginda higbir seri duragan olmamaktadir. Serilere iligskin
diizeyde duraganlik degerlendirmeleri asagidaki gibidir.

Tiim serilere bakildiginda ADF, PP ve KPSS Birim kok testlerinin
sonuglarindan anlasilabilecegi gibi diizeyde duraganlik saglanamamaktadir. Serilerin
t istatistik degerleri ile kritik tablo degerleri karsilastirildiginda da higbir seri yiizdelik
degerlere uygun c¢ikmamaktadir. Olasilik degerlerinin 0,05’ten biiyiik ¢ikmasi da
duraganligin  saglanamadiginin  gostergesi olmaktadir. KPSS test sonuglar
incelendiginde DXY serisi hari¢ diger serilerin duragan olmadig1 sdylenebilmektedir.
Ancak DXY’nin olasilik degerinin giivenilirligi bakildiginda serinin birinci farkim

almak daha uygun ve genel gecer olacaktir.
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Tablo 4.2. : Birinci Farki Alinmis ADF, PP ve KPSS Sonuclar:

ADF PP KPSS
Sabit Sabit ve Sabit Sabit ve Sabit Sabit ve
Trendli Trendli Trendli
Test Istatistigi | -36.94505 | -36.94950 | -36.97179 | -36.97217 | 0.134977 | 0.103774
1% 3435165 | 3.965115 | 3435165 | -3.965115 | 0.739000 | 0.216000
Bitcoin 5% 2863554 | 3.413269 | -2.863554 | -3.413269 | 0463000 | 0.146000
10% 2567892 | -3.128659 | -2.567892 | -3.128659 | 0.347000 | 0.146000
Prob. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Test Istatistigi | -7.197957 | -7.348284 | -31.15263 | -31.17389 | 0.213901 | 0.069273
1% 3435251 | 3.965237 | 3435165 | -3.965115 | 0.739000 | 0.216000
DXY 5% 2863592 | 3.413329 | -2.863554 | -3.413269 | 0463000 | 0.146000
10% 2567912 | -3.128694 | -2.567892 | -3.128659 | 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Test Istatistigi | -22.97963 | -22.98012 | -3646394 | -36.46015 | 0.135043 | 0.080503
. 1% 3435169 | 3.965120 | -3.435165 | -3.965115 | 0.739000 | 0.216000
BIST100 5% 2863556 | 3413271 | 2.863554 | -3.413269 | 0.463000 | 0.146000
10% 2567893 | -3.128660 | -2.567892 | -3.128659 | 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Test Istatistigi | -11.80934 | -11.81367 | -44.35551 | -4435022 | 0.076100 | 0.073464
1% 3435196 | 3.965159 | -3.435165 | -3.965115 | 0.739000 | 0.216000
NASDAQ100 5% 2863568 | 3413290 | -2.863554 | -3.413269 | 0.463000 | 0.146000
10% 2567899 | 3.128671 | -2.567892 | -3.128659 | 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.0000 0.0000 0.0001 0.0000
Test Istatistigi | -10.77943 | -10.77418 | -42.29851 | -42.28426 | 0.039171 | 0.039415
1% 3435196 | 3.965159 | -3.435165 | -3.965115 | 0.739000 | 0.216000
NYSE100 5% 2863568 | 3413290 | -2.863554 | -3.413269 | 0.463000 | 0.146000
10% 2567899 | -3.128671 | -2.567892 | -3.128659 | 0.347000 | 0.119000
Prob. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Not: ADF testi i¢in uygun gecikme uzunlugu AIC bilgi kriterleri ile belirlenirken, PP ve KPSS testleri
i¢in bant genigliginin belirlenmesinde Newey-West Bandwith kriteri kullanulmusltir.

Tabloda gorildiigi gibi ADF, PP ve KPSS testleri kullanilmistir. Serilerin

olasilik degerlerine bakildiginda, analizde kullanilan tiim yapisal kirilmay: dikkate

almayan testlerin olasilik degerleri 0,05 degerinden kiiciik oldugu gdzlemlenmistir.

ADF ve PP testleri i¢in serilerin t istatistik degerlerine bakildiginda hem sabit hem de

trendli modellerde kritik degerlerden mutlak deger olarak biiyiik ¢iktig1 goriilmektedir.

Bu durum %1 anlam diizeyinde tiim testlerin anlamli oldugunu gostermektedir.
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4.1.2. Yapisal Kirilmalar: Dikkate Alan Birim Kok Testleri

Literatiire bakildiginda birim kok testleri uygulanirken yapisal kirilmay:
dikkate almayan birim kok testleri ile yapisal kirilmay1 dikkate alan birim kok testleri
aynt anda uygulanmaktadir. Gilivenilirlik acisindan birim kok testlerinin
cesitlendirilmesi 6nemli bir unsur olmaktadir. Asagidaki tablolarda yapisal kirilmalari

dikkate alan ZA Testi, FFFFF-ADF Testleri analiz edilmistir.

Tablo 4.3. : ZA Birim Kok Test Sonuclari

A Modeli (Sabit) B Modeli (Trend) | C Modeli (Sabit ve

Trend)

Test Istatistigi -2.870013 -2.206822 -3.431682
Bitcoin 1% -5.34 -4.80 -5.57
5% -4.93 -4.42 -5.08
10% -4.58 -4.11 -4.82

Kirilma Tarihi 10/19/2020 11/19/2019 1/08/2018

Test Istatistigi -2.515475 -3.468531 -3.629011
DXY 1% -5.34 -4.80 -5.57
5% -4.93 -4.42 -5.08
10% -4.58 -4.11 -4.82

Karilma Tarihi 5/10/2019 6/01/2021 5/31/2021

Test Istatistigi -3.720117 -3.864384 -3.953157
BiST100 1% -5.34 -4.80 -5.57
5% -4.93 -4.42 -5.08
10% -4.58 -4.11 -4.82

Kirilma Tarihi 4/20/2018 3/11/2020 2/18/2020

Test Istatistigi -4.388460 -2.872674 -3.644380
NASDAQ100 1% -5.34 -4.80 -5.57
5% -4.93 -4.42 -5.08
10% -4.58 -4.11 -4.82

Kirilma Tarihi 4/03/2020 12/17/2018 10/04/2018

Test istatistigi -4.416735 -3.359478 -4.733076
NYSE100 1% -5.34 -4.80 -5.57
5% -4.93 -4.42 -5.08
10% -4.58 -4.11 -4.82

Kirilma Tarihi 11/06/2020 3/12/2020 2/20/2020

Tabloya gore serilerin istatistik degerleri ile kritik degerler karsilastirildiginda
BTC, DXY, BIST, NASDAQ ve NYSE endeksleri i¢in duraganligin saglanamadig
anlagilmaktadir. Tiim degerler i¢in t istatistik rakamlar1 kritik degerlerden biiytik
cikmistir. Seriye sabit (A Modeli), trendli (B Modeli) ve sabit ve trendli (C Modeli)
olmak iizere iic modelde bakilmistir. Seride duraganlik saglanamadigi igin kirilma

tarihleri ile ilgili yorum yapilmamustir.
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Tablo 4.4. : FADF ve FFFFF-ADF Test Sonuclar:

Seriler Min. KKT k FADF
Bitcoin 3.270491 1 3.198692 (10)
DXY 0.264215 1 0.587961 (9)
BIST 100 0.276864 1 3.290393 (12)
NASDAQ 100 0.273501 1 3.357170 (12)
NYSE 100 0.181881 1 2.013035 (9)
Kesirli FADF
Bitcoin 3.268545 1.4 2.892659 (10)
DXY 0.263278 0.1 2.679604 (9)
BiST 100 0.275422 0.1 7.044294 (12)
NASDAQ 100 0.272455 0.5 4.595373 (12)
NYSE 100 0.181556 0.3 3.535364 (9)

Not: *, ** *** girasiyla %10, %5 ve %1 diizeyinde anlamlilig1 ifade etmektedir. Parantez
icerisindeki degerler optimum gecikme uzunluklaridir.

FADF Birim Kok Testi sonuglaria gore tiim serilerde F kisit degeri F tablo
degerinden kiigiik ¢ikmistir. Bu durumda analiz i¢in FADF uygulanmasi reddedilir.
Duraganlik analizinin gilivenirliligin arttirilmasi agisindan FFFFF ADF testine de
bakilmustir.

FFFFF FADF tablosundan anlasilacag: iizere tiim serilerde F tablo degeri
gerceklesen Kesirli FADF degerlerinden biiyiik ¢ikmaktadir. Yapisal kirilmayi dikkate
alan bu testlerin sonuglarina gore seriler i¢in uygun birim kok analizinin ADF Birim
Kok Testi oldugunu yorumu yapilabilmektedir.

ADF birim kok testi sonucuna bakildiginda serilerin birinci farklar
alindiklarinda I(1) duragan olduklar1 goriilmektedir. I(1)’de duragan seriler i¢in uygun

modelleme olarak ARCH ve GARCH etkileri se¢ilmistir.

4.1.3. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Degiskenlere iligkin birim kok testlerinden sonra uygun ARMA modellerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Serilere iliskin bulunan ARMA modelleri ve ARCH etkisi
sonrasi alternatif GARCH tiirii model sayilar1 agagidaki gibi tahmin edilmistir;

e BIST100 - ARMA (3,3) ve GARCH (1,1)
e NASDAQI100 - ARMA (4,4) ve EGARCH (1,1)
e BTC - ARMA(3,3) ve GARCH (1,1)
e DOLARKURU - ARMA (3,3) ve EGARCH (1,1)
e NYSEI100 - ARMA (7,5) ve EGARCH (1,1)
Modellere iliskin ARCH etkilerinin varligt 5. gecikme ARCH(S) igin

smanmistir.
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4.1.3.1.BIST100

BIST 100 endeks getirisi i¢in alternatif ARMA(p,q) modelleri denenmistir.
Katsayilarin anlamliliklari, model se¢im kriterleri olan minimum Akaike ve Schwarz
bilgi kriterlerine gére BIST 100 getirisi degiskeni i¢in uygun model olarak
ARMA(3,3) modeli olarak belirlenmistir.

Sonuglara Tablo 4.5.’de yer verilmektedir.

Tablo 4.5. : BIST 100 Endeks Getirisine iliskin ARMA(3,3) Model Sonucu

Degisken Kat Say1 T-istatistik Olasihk
(Standart
hata)

Sabit Terim | 0.00074 1.600027 0.1098
(0.000462)

AR(1) -0.31207 -2.92594 0.0035™
(0.106655)

AR(2) -0.25749 -3.46184 0.0006™"
(0.074379)

AR@3) -0.76769 -9.71844 0
(0.078993)

MA(1) 0.300098 2.869748 0.0042""
(0.104573)

MA(2) 0.33213 4.923416 0
(0.067459)

MA(3) 0.802028 10.03628 0
(0.079913)

SIGMASQ 0.000211 47.26072 0
(0.00000446)

Akaike -5.615146

Schwartz -5.583369

Not: *** ** * girasiyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde anlamliliklar1 gostermektedir.

Tablo 4.5. incelendiginde, AR(1) katsayis1 (-0.31207) BIST 100 endeks
getirisine iligskin bir donem 6nceki degeri ifade etmektedir. AR(2) (-0.25749) katsayis1
iki donem 6nceki degerini ifade etmektedir ve AR(3) (-0.76769) katsayisi da {ic donem
onceki degerini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle BIST 100 getirisinde bir dnem
once meydana gelen bir artis BIST 100’iin cari getirisini azaltict bir etkisi
bulunmaktadir. iki dénem onceki getirisinde meydana gelen bir artis cari getiriyi
negatif etkilemektedir. U¢ donem &nceki getirisinde meydana gelen bir artis da cari
donemde getiriyi negatif etkiledigi sdylenebilmektedir. MA katsayisi sisteme gelen
soklar1 ifade etmektedir. MA(1) (0.300098) katsayisina bakildiginda, bir donem 6nce

meydana gelen bir sokun cari dénemde BIST 100 getirisini arttiric1 bir etkiye sahip
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oldugu goriilmektedir. MA(2) (0.33213) katsayisina bakildiginda, iki donem once
meydana gelen bir sok cari donemde BIST 100 getirisini arttirdig1 gdzlemlenmistir ve
MA(3) (0.802028) katsayisina bakildiginda da {i¢ donem 6nce meydana gelen bir
sokun cari donemde getiriyi arttirdigini sdylemek miimkiin olmaktadir. AR ve MA
katsayilar1 tablodan incelendiginde %1 Onem seviyesine goére anlamli oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4.7°ye gére, ARMA(3,3) modeline iliskin Q ve Q? istatistiklerine ve
modelde ARCH etkisinin olup olmadigini belirlemek amaciyla ARCH istatistiklerine
bakilmustir.

Tablo 4.6. : BIST 100 Endeksine Iliskin ARMA(3,3) Modelinde ARCH Etkisi

Q istatistik Olasihik
ARCH(5) 78.30416 0.000
Q(10) 5.4958 0,240
Q*(10) 129.71 0.000

Tablo 4.6.’daki sonuclar incelendiginde, 10. Gecikme i¢in Q(10) istatistigine
gore ARMA(3,3) modelinde otokorelasyon sorunu yoktur. Q*(10) istatistigine
bakildiginda ise katsayinin anlamli oldugu goriilmektedir. Bu durum modelde farkli
varyans olduguna dair ipucu vermektedir. Bununla birike ARCH(5) degeri 78.30416
ve buna iligskin olasilik degeri 0.000 olarak elde edilmistir. Dolayisiyla %1 6nem
seviyesinde ARMA(3,3) modelinde ARCH etkisi vardir. ARMA(3,3) modelinde
ARCH etkisinin varliginin belirlenmesinde dolayi, modellemeye otoregresif kosullu
degisen varyans modelleri ile devam edilmektedir. BIST 100 i¢in alternatif GARCH
tipi modeller denenmis, varsayimlarin saglanmasi, katsayilarin anlamliliklarina gore
ve minimum Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine gore BIST 100 i¢in en uygun
(minimum) model ARMA(3,3)-GARCH(1,1) olarak belirlenmistir. Bu modele iligskin
sonuglar Tablo 4.7.’de yer almaktadir.

Tablo 4.7. : Verilere iliskin Uygun ARMA Modellerine Gore GARCH ve EGARCH
Sonuclan

Degisken | BTC DXY BIST100 NASDAQ100 | NYSE100
Ortalama Denklemi

Sabit 0.003102 | 0.000800 | 0.001317 0.00129 0.000492

terim (0.001456) | (0.000318) | (0.000543) | (.000194) (9.74E-05)
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AR(D) -0.010225 | 0.981995 | -0.38265 -1.88787 -1.285509
(0.148000) | (0.040991) | (0.0650799) | (0.332712) (0.228773)
ARQ) -0.147530 | -0.012598 | -0.31214 -0.91253 -0.377327
(0.133689) | (0.029204) | (0.071207) | (0.766489) (0.215925)
ARG) 0.847426 -0.88123 0.419741 0.899577
(0.142471) (0.066055) | (0.724689) (0.047071)
0.340404 1.210005

AR4)
(0.282115) (0.233159)
0.359250

AR(5)
(0.217143)
0.041356

AR(6)
(0.045971)
0.066483

AR(7)
(0.031179)
MA(L) 0.049025 | -0.946994 | 0.365731 1.84794 1.283206
(0.159618) | (0.028524) | (0.057702) | (0.326041) (0.228921)
0.147159 0.352359 0.825444 0.367815

MA(2)
(0.148325) (0.056491) | (0.740675) (0.210104)
-0.838227 0.908943 -0.50727 -0.957309

MAQ@3)
(0.154863) (0.056531) | (0.698372) (0.004850)
-0.38039 -1.287368

MA4)
(0.273415) (0.218913)
-0.371676

MA(5)
(0.214634)

Varyans Denklemi
Sabit 0.000524 | -0.827239 | 7.53E-05 -0.46102 -0.642090
terim (0.000108) | (0.124957) | (1.93E-05) | (0.077349) (0.102403)
0.148011 | 0.437257 | 0.149861 0.219221 0.307900
o

(0.032488) | (0.052795) | (0.038549) | (0.036503) (0.042561)
B 0.598011 | 0.944454 | 0.599861 0.966978 0.958415
(0.069650) | (0.011692) | (0.088085) | (0.007262) (0.009106)
0.089916 -0.15002 -0.172164
4 (0.031872) (0.024969) (0.024607)
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5.493894 | 7.705966 | 3.517340 1.064345 2.384573
ARCH(5)
(0.3586) (0.1732) (0.6208) (0,9572) (0.7938)
6.6921
6.1140 5.5712 5.8253 4.7449
Q(10) Q15
(0.191) (0.591) (0.213) (0,093)
(0.082)
11.839
7.3110 12.260 6.2817 4.9399
Q%(10) Q*(15)
(0.696) 0.268) (0.791) (0,895)
(0.691)
Akaike -3.271966 | -6.637469 | -5.7329 -6.234410 -6.950556
Schwarz | -3.228192 | -6.601676 | -5.6891 -6.178663 -6.878747

Not: GARCH (1,1) modelindeki parantez i¢indeki rakamlar standart hatalar1 gostermektedir. ARCH, Q

ve Q? istatistiklerine iliskin parantez i¢indeki rakamlar ise olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Tablo 4.7.’ye gore a.(0.149861) ve B (0.599861) katsayilar1 pozitif ve %1 6nem
seviyesinde istatistiksel olarak anlamli elde edilmistir. Dolayisiyla varyansin negatif
olmama kosulu saglanmistir. GARCH modelinde a sisteme gelen sokun ilk etkisini, 3
ise sistemdeki sokun kaliciligini gostermektedir. P katsayist 0.5998 olarak
bulunmustur. Sisteme gelen sokun kalic1 olmadigini ifade etmek miimkiindiir. Sisteme
gelen sokun sistemde kag giin siirdiigiinii belirlemek amaciyla half life shock degeri
hesaplanmistir. Half-life shock degerine hesaplamak icin asagidaki formiilasyon
kullanilmaktadir.

Half life shock;

In(0.5) In(0.5)

S kA =2
In(a +B8)  In(0.1491 + 0.5998) 39

Elde edilen degere gore BIST 100 endeks getirisine iliskin sisteme gelen sok
sistemde ortalama 2,5 giin kalmaktadir. GARCH parametresi 1’e yakin olarak
gerceklesseydi sisteme kalici etkisinden soz edilebilecektir ancak B katsayisi 0,59
olarak gerceklesmistir ve 1°den kiigiik olarak ¢ikmistir. Dolayisiyla sisteme kalici
etkisinden s6z etmek miimkiin olmamaktadir.

ARMA(3,3)-GARCH(1,1) modelinden elde edilen artiklarda ARCH etkisinin
varliginin olup olmadigin belirlemek amaciyla ARCH(S) istatistiine bakilmis ve elde

edilen deger 3.517340 ve olasilik degeri 0.6208 olarak bulunmustur. Dolayisiyla
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modelde ARCH etkisi ortadan kalkmistir. Ayrica Q(10) istatistigine bakildiginda
modelde otokorelasyon probleminin olmadig1 goriilmektedir.

Asagidaki sekilde ARMA(3,3)-GARCH(1,1) modelinden elde elden kosullu varyans
grafigi yer almaktadir.

Sekil 4.1. : BIST 100 Getirisine iliskin Kosullu Varyans Grafigi
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4.1.3.2.NASDAQ
Katsayilarin anlamliliklari, model se¢im kriterleri olan minimum Akaike ve
Schwarz bilgi kriterlerine gore NASDAQ 100 getirisi degiskeni i¢in uygun model

olarak ARMA(4,4) modeli belirlenmistir. Sonuglar Tablo 4.8.’de gosterilmektedir.

Tablo 4.8. : NASDAQ 100 Endeks Getirisine Iliskin ARMA (4,4) Model Sonucu

Kat Say1
Degisken (Standart T-Istatistik | Olasihk
Hata)
0.000767
Sabit terim 2.074435 0.0382
(0.000370)
2707518
AR() -55.04096 0.0000
(0.049191)
AR(2) -3.477265 -30.67935 0.0000™"
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(0.113342)

-2.416296 s
AR(3) -21.66533 0.0000

(0.111528)

-0.790389 s
AR®4) -17.50609 0.0000

(0.045149)

2.556961 s
MA() 43.58791 0.0000

(0.058662)

3.121935 s
MA(Q2) 23.78521 0.0000

(0.131255)

2.037574 .
MA@3) 16.01513 0.0000

(0.127228)

0.600993 w
MA@4) 11.67952 0.0000

(0.051457)

0.000189 s
SIGMASQ 42.05784 0.0000

(0.00000045)
Akaike -5.719575
Schwarz -5.679854

Not: *** ** * girastyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde anlamliliklar1 gostermektedir

Sonuglara incelendiginde sirasiyla AR(1) (-2.707518), AR(2) (-3.477265),
AR(3) (-2.416296) ve AR(4) (-0.790389) katsayilart NASDAQ 100 endeks getirisinin
bir, iki, ii¢ ve dort donem Onceki degerlerini ifade etmektedirler. Diger bir ifadeyle
NASDAQ 100 getirisinde bir, iki, i¢ ve dort donem 6nce meydana gelen bir artis
NASDAQ 100’tin cari getirisini azaltict bir etkisi bulunmaktadir. MA katsayilari
sisteme gelen soklar1 ifade etmektedir. Tablo 4’e gore sistemde dort donemde meydana
gelen soklarin cari donemde NASDAQ 100 getirisini arttirdigr gézlemlenmektedir.
AR ve MA katsayilar1 tablodan incelendiginde %1 6nem seviyesine gore anlaml
oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.9.’a gére, ARMA(4,4) modeline iliskin Q ve Q? istatistiklerine ve
modelde ARCH etkisinin olup olmadigini belirlemek amaciyla ARCH istatistiklerine
bakilmistir.

Tablo 4.9. : NASDAQ 100 Endeksine iliskin ARMA (4,4) Modelinde ARCH Etkisi
Q istatistik Olasihk
ARCH(5) ‘ 304.0880 0.000
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Q(10) 1.7172 0.424
Q*(10) 873.86 0.000

Tablo 4.9. incelendiginde ARMA(4,4) modeline gore %1 Onem seviyesine
gore ARCH etkisinin varlig1 belirlenmistir. ARCH (5) katsayis1 304.0880 ve olasilik
degeri 0.000 olarak gerceklesmistir. Q ve Q? incelendiginde ARMA(4,4) modelinde
otokorelasyon sorununun olmadigi anlasilmaktadir. ARCH etkisinin olmasi
vasitasityla modellemeye otoregresif kosullu varyans modelleri ile devam edilmesi
gerekmektedir. Alternatif GARCH tiiri modeller denenmis ve bu modellerden
EGARCH (1,1) modeli gerekli kosullar1 sagladigi icin (Akaike ve Schwarz
kriterlerinin minimum olmasi) tahmin edilmistir ve sonuglari Tablo 4.7’de
gosterilmektedir.

Tablo 4.7.°de NASDAQI100 getirisine iliskin ARMA(4,4)-EGARCH(1,1)
model tahmin sonucu yer almaktadir. a, f ve y katsayilar1 %1 onem seviyesinde
istatistiksel olarak anlamlidir. EGARCH modelinde asimetri katsay1 y negatif ve %1
Oonem seviyesinde istatistiksel olarak anlamlidir. Modelde asimetri (y) etkisi sz
konusudur. Dolayisiyla negatif soklarin NASDAQ100 endeksine iliskin kosullu
varyansin lizerindeki etkisinin pozitif soklara gére daha fazla oldugu soylenebilir.
Diger bir ifadeyle, negatif soklar pozitif soklar géore NASDAQI100 endeksinin
oynakliginin arttirict bir etkiye sahiptir. Modelde beta katsayinin 0.9666 olarak elde
edilmistir. Bu deger 1’e yakin oldugu i¢in, sisteme gelen sok kalicidir. EGARCH
modelinde half-life sok asagidaki formiilasyona gore hesaplanmaktadir.

In(0.5) B In(0.5)
~In(B)  In(0.9669)

= 20,592

Yukaridaki sonucu gore, NASDAQ endeksine iligkin meydana gelen bir sok
sistemde yaklagik ortalama 21 giin kalmaktadir.

Asagidaki sekilde ise NASDAQ 100 endeksine iliskin ARMA(4,4)-
EGACRH(1,1) modelinden elde edilen kosullu varyans grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.2. : NASDAQ 100 Getirisine Iliskin Kosullu Varyans Grafigi
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4.1.3.3.BITCOIN
Katsayilarin anlamliliklarr, model se¢im kriterleri olan minimum Akaike ve
Schwarz bilgi kriterlerine gore BTC getirisi degiskeni i¢cin uygun model olarak
ARMA(3,3) modeli belirlenmistir. Sonuglara Tablo 4.10.’da yer verilmistir.
Tablo 4.10. : BTC Endeks Getirisine iliskin ARMA(3,3) Model Sonucu

Kat Say1

Degisken | (Standart t-Istatistik | Olasihk
Hata)

Sabit 0.002760

Terim (0.001927) 1.431.969 | 0.1524
0.819418 s

AR(1) (0.143350) 5.716.197 | 0.0000
-0.697387 s

AR(2) (0.154412) -4.516.406 | 0.0000
0.797334 s

AR(3) (0.110206) 7.234.958 | 0.0000
-0.851031 s

MA@1) (0.143756) -5.919.970 | 0.0000
0.745477 s

MA(2) (0.157306) 4.739.035 | 0.0000
-0.790020 .

MAQ3) (0.115885) -6.817.280 | 0.0000
0.002507 -

SIGMASQ (0.00000517) 4.850.710 | 0.0000

Akaike -3.138559

Schwarz -3.106782

Not: ¥ ** * girastyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde anlamliliklar1 gostermektedir.

Tablo 4.10. incelendiginde AR(1) katsayist (0.819418) BTC endeks getirisine
iligkin bir donem Onceki degeri ifade etmektedir. AR(2) (-0.697387) katsayis1 iki
donem Onceki degerini ifade etmektedir ve AR(3) (0.797334) katsayis1 da {ic donem
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onceki degerini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle BTC getirisinde bir donem 6nce
meydana gelen bir artis BTC’nin cari getirisini arttiric1 bir etkisi bulunmaktadir. Iki
donem onceki getirisinde meydana gelen bir artis cari getiriyi negatif etkilemektedir.
Ug dénem o6nceki getirisinde meydana gelen bir artis da cari ddnemde getiriyi pozitif
etkiledigi soylenebilmektedir. MA katsayisi sisteme gelen soklar1 ifade etmektedir.
Diger bir deyisle hata terimini gostermektedir. MA(1) (-0.851031) katsayisina
bakildiginda, bir donem 6nce meydana gelen bir sokun cari donemde BTC getirisini
azaltici bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. MA(2) (0.745477) katsayisina
bakildiginda, iki donem 6nce meydana gelen bir sok cari donemde BTC getirisini
arttirdig1 gézlemlenmistir ve MA(3) (-0.790020) katsayisina bakildiginda da ti¢ donem
once meydana gelen bir sokun cari donemde getiriyi azalttigini sdylemek miimkiin
olmaktadir. AR ve MA katsayilar1 tablodan incelendiginde %1 dnem seviyesine gore

anlamli oldugu olasilik degerlerine bakildiginda goriilmektedir.

Tablo 4.11. : BTC Endeksine iliskin ARMA(3,3) Modelinde ARCH Etkisi

Q istatistik Olasihik
ARCH(5) 13.83629 0.0167
Q0 3.6791 0,451
Q*(10) 17.413 0.066

Tablo 4.11.°deki sonuglar incelendiginde, 10. Gecikme icin Q(10)
istatistigine gére ARMA(3,3) modelinde otokorelasyon sorunu yoktur. Q?*(10)
istatistigine bakildiginda ise katsaymnin anlamli oldugu goriilmektedir. Boylece
modelde farkli varyans oldugu anlasilabilmektedir. Bununla birike ARCH(S) degeri
13.83629 ve buna iligkin olasilik degeri 0.0167 olarak elde edilmistir. Modelde %5
onem seviyesinde ARMA(3,3)’te ARCH etkisi vardir. ARMA(3,3) modelinde ARCH
etkisinin varliginin belirlenmesinde dolayi, modellemeye otoregrasif kosullu degisen
varyans modelleri ile devam edilmektedir. BTC ig¢in alternatif GARCH tipi modeller
denenmis, varsayimlarin saglanmasi, katsayilarin anlamliliklarina gére ve minimum
Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine gére BTC i¢in en uygun (minimum) model
ARMA(3,3)-GARCH(1,1) olarak belirlenmistir. Bu modele iliskin sonug¢lar Tablo
4.7°de yer almaktadir.

Tablo 4.7. incelendiginde o (0.148011) ve B (0.598011) katsayilar1 pozitif ve
olasilik degerleri %1 Onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamli elde edilmistir.

Katsayilarda varyansin negatif olmama kosulu saglanmistir. GARCH modelinde o
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.040

sisteme gelen sokun ilk etkisini, 3 ise sistemdeki sokun kaliciligin1 géstermektedir. 3
katsayis1 0.598011 olarak bulunmustur. Katsayinin 1’e yakinlig: sisteme gelen sokun
ne kadar kalici oldugunu belirlemektedir ve bu acidan B katsayisina gore kalici
olmadig1 yorumu yapilabilmektedir. Sisteme gelen sokun sistemde kag giin siirdiigtinti
belirlemek amaciyla half life shock degeri hesaplanmistir. Half-life shock degerine
hesaplamak i¢in agagidaki formiilasyon kullanilmaktadir.

Half life shock;

In(0.5) B In(0.5)
" In(a+pB)  In(0.1480 + 0.5998)

= 2.86

Elde edilen degere gore BTC endeks getirisine iliskin sisteme gelen sok
sistemde ortalama 3 giin kalmaktadir. Bu a¢idan bakildiginda da sisteme gelen sokun
kalic1 olmadig1 goriilmektedir.

ARMA(3,3)-GARCH(1,1) modelinden elde edilen artiklarda ARCH etkisinin
varliginin olup olmadigin belirlemek amaciyla ARCH(S) istatistigine bakilmis ve elde
edilen deger 5.493894 ve olasilik degeri 0.3586 olarak bulunmustur. Dolayisiyla
modelde ARCH etkisi ortadan kalkmistir. Ayrica Q(10) istatistigine bakildiginda
modelde otokorelasyon probleminin olmadig1 goriilmektedir.

Asagidaki sekilde ARMA(3,3)-GARCH(1,1) modelinden elde elden kosullu varyans
grafigi yer almaktadir.

Sekil 4.3. : BTC Getirisine Iliskin Kosullu Varyans Grafigi
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Katsayilarin anlamliliklari, model se¢im kriterleri olan minimum Akaike ve
Schwarz bilgi kriterlerine gére DXY getirisi degiskeni i¢in uygun model olarak
ARMA(2,1) modeli belirlenmistir. Sonuglar Tablo 4.12.’de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.12. : DXY Endeks Getirisine iliskin ARMA(2,1) Model Sonucu

Degisken Kat Say1 T-Istatistik Olasihik
(Standart
hata)

Sabit Terim | 0.001094 2.674690 0.0076™"
(0.0004099

AR(1) 0.820046 8.887555 0.0000™"
(0.092269)

AR(2) -0.147777 -10.55839 0.0000™"
(0.013996)

MA(1) -0.680139 -7.395917 0.0000™"
(0.091961)

SIGMASQ 0.000198 113.3944 0.0000™"
(0.000000175)

Akaike -5.680106

Schwartz -5.660246

Not: ##* ** * girasiyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde anlamliliklar1 gostermektedir.

Sonuglara bakildiginda AR(1) katsayist1 0.820046, AR(2) katsayisi da -
0.147777 olarak bulunmustur. DXY endeks getirisinin bir ve iki dénem Onceki
degerlerini ifade etmektedirler. Diger bir ifadeyle DXY getirisinde bir donem once
meydana gelen bir artig DXY ’nin cari getirisini arttirmistir. Ancak iki donem once
meydana gelen bir artigin cari donemde DXY endeksini azalttig1 gézlemlenmektedir.
MA(1) katsayisi sisteme gelen soklar1 ifade etmektedir. Tablo 8’e gore sistemde bir
donemde meydana gelen sokun cari donemde DXY getirisini azalttig
gozlemlenmektedir. AR ve MA Kkatsayilar1 tablodan incelendiginde %1 Onem
seviyesine gore anlamli oldugu olasilik degerlerine bakildiginda goriilmektedir.

Tablo 4.13.’e gdre, ARMA(2,1) modeline iliskin Q ve Q? istatistiklerine ve
modelde ARCH etkisinin olup olmadigini belirlemek amaciyla ARCH istatistiklerine
bakilmaistir.

Tablo 4.13. : DXY Endeksine iliskin ARMA(2,1) Modelinde ARCH Ectkisi

Q istatistik Olasihik
ARCH(5) 102.6849 0.000
Q(10) 9.7444 0.204
Q%(10) 177.32 0.000
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Tablo 4.13. incelendiginde ARMA(2,1) modeline gére %1 Onem seviyesine
gore ARCH etkisinin varligt belirlenmistir. ARCH (5) katsayis1 102.6849 ve olasilik
degeri 0.000 olarak gerceklesmistir. Q ve Q? incelendiginde ARMA(2,1) modelinde
otokorelasyon sorununun olmadig1 anlasilmaktadir. ARCH etkisinin olmasi
vasitastyla modellemeye otoregresif kosullu varyans modelleri ile devam edilmesi
gerekmektedir. Alternatif GARCH tiirii modeller denenmis ve bu modellerden
EGARCH (1,1) modeli gerekli kosullar1 sagladigi i¢in (Akaike ve Schwarz
kriterlerinin minimum olmasi) tahmin edilmistir ve sonuglar1 Tablo 4.7°de
gosterilmektedir.

Tablo 4.7°de DXY getirisine iligkin ARMA(2,1)-EGARCH(1,1) model tahmin
sonucu yer almaktadir. a, B ve y katsayilar1 %1 6nem seviyesinde istatistiksel olarak
anlamlidir. EGARCH modelinde asimetri katsay1 y negatif ve %1 dnem seviyesinde
istatistiksel olarak anlamlidir. Modelde asimetri (y) etkisi s6z konusudur. Dolayisiyla
negatif soklarin DXY endeksine iliskin kosullu varyansin iizerindeki etkisinin pozitif
soklara gore daha fazla oldugu soylenebilir. Diger bir ifadeyle, negatif soklar pozitif
soklar gore DXY endeksinin oynakliginin arttirict bir etkiye sahiptir. Modelde beta
katsaymin 0.944454 olarak elde edilmistir. Bu deger 1’e yakin oldugu i¢in, sisteme
gelen sok kalicidir. EGARCH modelinde half-life sok asagidaki formiilasyona gore

hesaplanmaktadir.
In(0.5) In(0.5)
In()  In(0.944454)

= 12,128

Sonucu gore, DXY endeksine iliskin meydana gelen bir sok sistemde yaklagik
ortalama 12 giin kalmaktadir.
Asagidaki sekilde ise DXY endeksine iliskin ARMA(2,1)-EGACRH(1,1)

modelinden elde edilen kosullu varyans grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.4. : DXY Getirisine iliskin Kosullu Varyans Grafigi
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4.1.3.5.NYSE100
Katsayilarin anlamliliklarr, model se¢im kriterleri olan minimum Akaike ve
Schwarz bilgi kriterlerine gére NYSE100 getirisi degiskeni i¢in uygun model olarak

ARMA(7,5) modeli belirlenmistir. Sonuglar Tablo 4.14.’de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.14. : NYSE Endeks Getirisine Iliskin ARMA(7,5) Model Sonucu

Degisken Kat say1 t-istatistik | Olasihk
(Standart
Hata)

Sabit terim | 0.000262 0.650603 0.5154
(0.000402)

AR(1) -0.814874 -1.538.122 | 0.0000™"
(0.052979)

AR(2) 0.668926 1.756.686 | 0.0000™"
(0.038079)

AR(3) 0.640438 1.556.877 | 0.0000""
(0.041136)

AR4) -0.934883 -2.513.237 | 0.0000""
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(0.037198)

AR(5) -0.900425 -1.941.552 | 0.0000™
(0.046377)

AR(6) 0.026467 1.373.681 | 0.1698
(0.019267)

AR(7) 0.208011 1.081.782 | 0.0000"""
(0.019229)

MA(1) 0.731045 1.400.755 | 0.0000""
(0.052189)

MA(2) -0.611641 -1.758.400 | 0.0000™
(0.034784)

MA(3) -0.444564 -1.143.322 | 0.0000™"
(0.038884)

MA4) 0.877741 2.492.354 | 0.0000™
(0.035217)

MA(5) 0.757542 1.963.017 | 0.0000"""
(0.038591)

SIGMASQ | 0.000121 6.589.564 | 0.0000™"
(0.000000183)

Not: *** ** * girasiyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde anlamliliklar1 gostermektedir.

Sonuglara bakildiginda NYSE100 endeksine iliski AR katsayilar1 Tablo
10’daki gibi gerceklesmistir. AR katsayilart NYSE100 endeksinin degerlerini ifade
etmektedir. Tabloya bakildiginda bir donem onceki bir artis cari getiriyi azalttig
sdylenebilmektedir. Iki ve ii¢ donem &nce meydana gelen bir artis ise cari getiriyi
arttirmistir. Dort ve bes donem 6nce meydana gelen bir artis cari getiriyi azaltmstir.
Alt1 ve 7 donem Once meydana gelen bir artis ise cari getiriyl azalttig
gozlemlenmektedir. MA katsayilari incelendiginde sisteme bir donem 6nce giren sok
getiriyi arttirirken iki ve lic donem dnce meydana gelen sok getiriyi azaltmistir. Dort
ve bes donem Once meydana gelen sok ise NYSE cari getirisini arttirdig
gozlemlenmektedir.

Tablo 4.15’e gore, ARMA(7,5) modeline iliskin Q ve Q? istatistiklerine ve
modelde ARCH etkisinin olup olmadigini belirlemek amaciyla ARCH istatistiklerine
bakilmistir.
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Tablo 4.15. : NYSE Endeksine iliskin ARMA(7,5) Modelinde ARCH Etkisi

Q istatistik Olasihik
ARCH(5) 337.8362 0.000
Q(5) 4.2600 0.235
Q*(15) 1362.1 0.000

Tablo 4.15. incelendiginde ARMA(7,5) modeline gére %1 Onem seviyesine
gore ARCH etkisinin varlig1 belirlenmistir. ARCH (5) katsayis1 337.8362 ve olasilik
degeri 0.000 olarak gerceklesmistir. Q ve Q? incelendiginde ARMA(7,5) modelinde
otokorelasyon sorununun olmadigi anlasilmaktadir. ARCH etkisinin olmasi
vasitastyla modellemeye otoregresif kosullu varyans modelleri ile devam edilmesi
gerekmektedir. Alternatif GARCH tiirii modeller denenmis ve bu modellerden
EGARCH (1,1) modeli gerekli kosullar1 sagladigi i¢in (Akaike ve Schwarz
kriterlerinin minimum olmasi) tahmin edilmistir ve sonuclari Tablo 4.7°de
gosterilmektedir.

Tablo 4.7.°de NYSE getirisine iliskin ARMA(7,5)-EGARCH(1,1) model
tahmin sonucu yer almaktadir. a, B ve y katsayilar1 %1 6nem seviyesinde istatistiksel
olarak anlamlidir. EGARCH modelinde asimetri katsay1r y negatif ve %1 Onem
seviyesinde istatistiksel olarak anlamlidir. Modelde asimetri (y) etkisi s6z konusudur.
Dolayisiyla negatif soklarin DXY endeksine iliskin kosullu varyansin iizerindeki
etkisinin pozitif soklara gore daha fazla oldugu sdylenebilir. Diger bir ifadeyle, negatif
soklar pozitif soklar gore DXY endeksinin oynakligmin arttiric1 bir etkiye sahiptir.
Modelde beta katsaymin 0.958415 olarak elde edilmistir. Bu deger 1’e yakin oldugu
icin, sisteme gelen sok kalictdirr EGARCH modelinde half-life sok asagidaki
formiilasyona gore hesaplanmaktadir.

In(0.5) B In(0.5)
" In(B)  In(0.958415)

= 16,319

Formiilasyonun sonucuna goére NYSE endeksine iliskin sisteme gelen sokun
sistemde kalma siiresi yaklasik 16 giin olarak ¢ikmaktadir.
Asagidaki sekilde ise NYSE endeksine iliskin ARMA(7,5)-EGACRH(1,1)

modelinden elde edilen kosullu varyans grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.5. : NYSE Getirisine iliskin Kosullu Varyans Grafigi
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4.1.4. Degiskenler Arasindaki Dinamik iliskinin Analizi

GARCH modelleri oynakliga bakarken DCC GARCH modeli iki degisken
arasindaki dinamik iligkinin oynaklik yayilimina bakmaktadir. Asagidaki tabloda
calismada kullanilan degigskenler arasinda varyans nedenselligi sonuglar
gosterilmektedir.

Tablo 4.16. : Degiskenler Aras1i DCC GARCH Model Tahmini Sonuclari

BTC-BIST BTC- BTC-NYSE BTC-DOLAR
NASDAQ
Y12 0.025618 -0.97428™ 0.093065™ -0.06641
(0.046637) (0.021882) (0.041941) (0.061952)
a 0.006015 0.039558™ 0.008269 0.005059™
(0.003773) (0.014669) (0.0055085) (0.002533)
B 0.986373™ 0.960432* 0.977887" 0.992441*"
(0.011058) (0.015052) (0.0088141) (0.003369)
df 4.346441" 3.626931° 3.752950™" 4.179309™
(0.26417) (0.15893) (0.17614) (0.22635)
Diognastik
Testler
Hosking (20) 39.3727 59.6179 86.4554 54.6636
[0.2412] [0.9676] [0.2398] [0.9793]
Hosking(50) 39.3727 195.143 194.365 153.286
[0.4082] [0.5440] [0.5597] [0.9919]
Li-McLeod 21.7916 59.7464 86.4055 54.9009
(20) [0.2413] [0.9381] [0.2409] [0.9781]
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Li- 219.401 194.794 194.882 154.178
McLeod(50) [0.1418] [0.5510] [0.5493] [0.9907]
Not: Yuvarlak parantez i¢indeki rakamlar standart hata degerlerini, koseli parantez icindeki rakamlar
ise olasilik degerlerini gostermektedir. *** *** sirasiyla %1, %5 ve %10 6nem seviyelerinde
anlamliliklar1 gostermektedir.

Tabloda y;> katsayisi dinamik kosullu korelasyonu ifade etmektedir. «
katsayisi, gecikmeli karesel soklarin kosullu oynakligi iizerindeki etkiyi ifade eden
katsayidir. S katsayisi, soklarin kaliciligi ifade etmektedir ve deger 1°e yaklastikca
gelen soklarin kalic1 oldugu sdylenmektedir.

BTC ile segili endeksler arasindaki volatilite yayilimini incelemek amaciyla
Engle (2002) tarafindan 6nerilen DCC-GARCH modelinden yararlanilmistir. DCC-
GARCH modeli, kosullu korelasyonlardaki olas1 degisimleri ve zamanla degisen
volatilite i¢in kosullu korelasyonlarin zaman i¢indeki degisiminin belirlenmesi 6nemli
bir avantaj saglamaktadir (Cho & Parhizgari, 2008).

Oncelikle BTC ile BIST 100 arasinda model tahmin edilmistir. Tabloya gére
BTC ile BIST 100 endeksine bakildiginda y1> katsayist istatistiksel olarak anlamsiz
¢iktig1 i¢in BTC ile BIST 100 endeksi arasinda %5 &nem seviyesinde volatilite
yayilimt bulunmamaktadir. Tabloda, standartlagtirllmis artiklarda ve Kkareli
standartlastirilmis artiklarda ARCH etkinin varligi i¢cin Hosking ve Li-McLeod
degerleri 6nem arz etmektedir. Kdseli parantez ile gosteriler degerler olasilik degerini
ifade etmektedir. Olasilik degerleri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in modelde bir sorun
bulunmamaktadir. f katsayisina bakildiginda sisteme gelen sokun kalict oldugu
anlasilmaktadir. BTC ile BIST 100 arasindaki volatilite yayilimi1 oldugunda sisteme
gelen bir sokun volatilite yayilimi iizerinde kalic1 bir etkisi olmaktadir.

Daha sonra BTC ile NASDAQ 100 arasinda model tahmin edilmistir. yi2
katsayisina bakildiginda giiclii bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Katsay1 hem 1°e
yakin hem de negatif korelasyon oldugu anlasilmaktadir. BTC ve NASDAQ piyasasi
arasinda %1 Onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamli ve volatilite yayilimi
bulunmaktadir. Katsayinin negatif olmasi, BTC fiyatindaki artis NASDAQ piyasasini
negatif bir sekilde etkilemistir yorumu yapilabilmektedir. Yani BTC oynakligindaki
artts NASDAQ’1 negatif bir sekilde etkilemistir. a katsayisina bakildiginda anlamli ve
pozitif bir deger oldugu goziikmektedir. Gecikmeli karesel soklardaki artis, kosullu
oynakligin cari degerini arttirmaktadir. S katsayisina bakildiginda katsayinin 1’e yakin
oldugu goriilmektedir. BTC ile NASDAQ arasindaki volatilite yayiliminin kalici
oldugu anlagilmaktadir. Hosking ve Li-McLeod katsayilarina bakildiginda modelin
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dogru tahmin edildigi, artik karelerde ARCH etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Elde
edilmis modelin artiklarinda ARCH etkisi bulunmamaktadir. Kurulmus model, dogru
ve anlamlidir.

Daha sonra BTC ile NYSE 100 arasinda model tahmin edilmistir. Elde edilen
v12 katsayis1 %5 Onem seviyesinde anlamlidir. Buradaki iligskinin yoniin katsayiya
bakildiginda pozitif oldugu goériilmektedir. BTC piyasast ile NYSE piyasasi arasinda
katsay1 anlamli oldugu i¢in volatilite yayilim1 bulunmaktadir. Ancak katsay1 pozitif
oldugu i¢in BTC fiyatlarindaki artis NY SE piyasasinda pozitif bir etki gostermektedir.
a katsayisina bakildiginda anlamsiz oldugu goriilmektedir. Istatistiksel acidan,
gecikmeli karesel soklarin kosullu oynaklik {izerinde bir etkisi bulunmamaktadir. f
katsayisina bakildiginda 1’e yakin bir deger goriilmektedir ve soklarin kalict oldugu
yorumu yapilabilmektedir. Sisteme gelen bir sok BTC ve NYSE borsasi arasindaki
volatilite yayilimi iizerinde kalic1 bir etki birakmaktadir. Hosking ve Li-McLeod
katsayilarina bakildiginda modelin dogru tahmin edildigi, artik karelerde ARCH
etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Elde edilmis modelin artiklarinda ARCH etkisi
bulunmamaktadir. Kurulmus model, dogru ve anlamlidir.

Son olarak BTC ile DXY arasinda bir model tahmin edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore istatistiksel acidan anlamlilik bulunamamuistir.

Degiskenlere iliski kosullu korelasyon grafikleri asagidaki gibidir;

Sekil 4.6. : Degiskenlere iliski Kosullu Korelasyon Grafikleri
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BTC ile BIST 100 arasindaki kosullu korelasyon grafigine bakildiginda ilk
baslarda degiskenler arasindaki iliski pozitifken orta donemde negatife donmiis ve
sonra tekrar pozitife ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bu grafik ayn1 zamanda zamana goére
degisimi de ifade etmektedir. Bu sayede zamana gore degisen kosullu korelasyonlar
elde edilmis olmaktadir. yi2 katsayisinin pozitif olmasi da kosullu korelasyon
grafiginde gozlemlenmektedir. BTC ile NASDAQ 100 arasindaki kosullu korelasyon
grafigine bakildiginda grafigin seyrinin ortalama olarak negatifte oldugu
goriilmektedir. vy katsayisinin negatif olmast da bu durumu kanitlar bir nitelik
tagimaktadir. BTC ile NYSE 100 arasindaki kosullu korelasyon grafigine bakildiginda
grafigin seyrinin pozitif oldugu goriilmektedir. Aradaki pozitif iliski yi2 katsayisi ile
de anlagilmaktadir. Son olarak BTC ve DXY arasindaki kosullu korelasyon grafigine
bakildiginda grafigin seyrinin negatif oldugu goriismektedir. Ancak y1» katsayisi i¢in

iliskinin anlamsiz olmasi dolayis1 ile yorum yapilmamaktadir.
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4.2. SONUC

Yatirim yapma ya da biriktirme ihtiyaci insanlarin geleceklerini giivence altina
alma giidiilerinden dogmaktadir. Insanlarin, yatirim yapmak istediklerinde finansal
okuryazarlik olmadan ve kulaktan duyma bilgilerle yatirim yaptiklarinda olumsuz
sonuglarla karsilastiklarina siklikla rastlanmaktadir. Bunun temel sebeplerinden bir
tanesi yetersiz bilgi bir digeri de arastirma gayretinin olmamasidir. Ulkemizde yillar
itibariyle 6zellikle borsa piyasasinda bu tip yatirinmlarin yapildigina tanik olunmustur.
Yeni bir kavram olan BTC’de de durum farkli olmamaktadir. Kolay yoldan para
kazanma arzusu insanlar1 bilgisiz ve bilingsiz yatirim yapmaya tesvik etmektedir. Cok
az bir ylizdelik kisim basarili olurken bunu diizensiz ve bilgisiz yapanlar genelde
basarisiz olmaktadirlar.

Bu calismada BTC ile segili endeksler (BIST 100, NASDAQ 100, NYSE 100
ve DXY) arasinda dinamik iligkinin varlig1 tartistimistir. Calismanin dordiincii
boliimiinde verilen serilerin getirilerine iliskin kosullu varyans grafikleri
incelendiginde soklarin hangi donemde gergeklestigi karsimiza c¢ikmaktadir.
Degiskenlerin hepsinde Covid-19 salgiminin etkisi acik¢a gozlemlenmektedir. Cin’in
Wuhan kentinden diinyaya yayilan salgin, her sektdr gibi finans piyasasini da
etkilemistir. 2019’un son c¢eyreginden itibaren meydana gelen soklarin finans
piyasasina etkisi analiz sonuglarmma gore degerlendirilmektedir. Bilindigi tizere
finansal serilerde ARCH etkisinin varlig1 biiylik 6nem arz etmektedir. ARCH etkisinin
varliginin analizinden sonra piyasa oynakliginin anlatilmasi agisindan GARCH
modellerine bakilmaktadir. Modelde asimetri olup olmamasina gore ortaya cikan
sonuglar farklilasmaktadir.

BIST 100 getirisine iliskin kosullu varyans grafigi incelendiginde Covid-19’un
yan sira ii¢ biiyiik sok gecirdigi goriilmektedir. Ozellikle Merkez Bankasi faiz indirim
kararlar1 piyasada bu etkiyi yaratmis ve aradaki negatif iligkinin varlig
gozlemlenmistir. Poyraz, Kaya ve Kahraman (2020) yaptiklar1 calismada Merkez
Bankasi politika faiz indirimi ile BIST 100 endeksi arasinda anlamli ve ters yonlii bir
iliski oldugunu tespit etmislerdir (Poyraz & Tiirkiin Kaya, 2020). Covid 19 salgim
haricinde Merkez Bankas1 faiz kararlarin da BIST 100 getirisi iizerinde bir sok etkisi
yarattigin1 sdylemek dogru olmaktadir. NASDAQ 100, BTC ve NYSE 100 getirisine

iliskin kosullu varyans grafikleri incelendiginde benzer sonuglar gdze ¢carpmaktadir.
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Her ii¢ endekste de Covid 19 salgiminin finansal etkisi agik¢a gozlemlenmektedir.
Enkdekslerde meydana gelen soklar salginin yayildig: tarihe isaret etmektedir. DXY
getirisine iliskin kosullu varyans grafigine bakildiginda Covid 19 salgininin yani sira
yine Merkez Bankasi faiz kararlari ve politikasinin etkisi agik bir sekilde
gorilmektedir. Bagc1 (2019) yaptig1 calismada Merkez Bankasi politika faizi ve Dolar
kuru arasinda ¢ift yonlii nedensellige rastlamistir. Aralarindaki iligki istatistiki olarak
anlamli olmaktadir (Bagci, 2019). Sistemde meydana gelen soklarin kaliciligi da
biiylik 6nem arz etmektedir. BTC endeks getirisine iligkin sisteme gelen sok sistemde
ortalama 3 giin kalmaktadir ve sokun kalic1 olmadig1 yorumu yapilabilmektedir. BIST
100 endeks getirisine iligkin sisteme gelen sok sistemde ortalama 2,5 giin kalmaktadir
ve yine sistemde sokun kalic1 olmadig1 sdylenebilmektedir. NASDAQ 100 getirisine
iligkin sisteme gelen sok ortalama 21 giin kalmaktadir. Bu acidan sokun kalic1 oldugu
yorumu yapilabilmektedir. DXY endeks getirisine iliskin sisteme gelen sok ortalama
12 ve NYSE 100 endeks getirisine iliskin sisteme gelen sok ortalama 16 giin
kalmaktadir.

Bu boliimde sonug olarak kiiresel bazdaki soklardan secili borsa endekslerine
kiyasla tilkemiz i¢in i¢ politika kararlarinin da soklarin olugmasinda etkili oldugunu
sOylemek miimkiin olacaktir. Ancak her bir seri i¢in Covid 19 salgininin etkili oldugu
da agikg¢a goriilmektedir.

Calismanin dordiincii boliimiiniin sonunda ise serilere iliskin dinamik iliski
analizi yapilmistir ve BTC ile endekslerin varyansal nedensellikleri tartigilmigtir. BTC
ile BIST 100 ve BTC ile DXY arasinda dinamik kosullu korelasyon bulunmazken BTC
ile NASDAQ 100 ve BTC ile NYSE 100 degiskenleri arasinda dinamik kosullu
korelasyona rastlanmaktadir. BTC ve NASDAQ 100 endeksi arasinda negatif, NYSE
100 endeksi arasinda da pozitif bir iligki bulunmaktadir. Buradan, gelismekte olan bir
iilke olarak Tiirkiye borsasina BTC’nin ve gelismis lilke borsalarindan NASDAQ ve
NYSE endekslerine etkisi anlasilabilmektedir.

NASDAQ ve NYSE diinyanin iglem hacmi agisindan en biiyiik iki borsasidir.
Calismada iki borsa ile BIST karsilastirmasi yapmak sok zamanlarinda verilen
tepkileri analiz etmek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Calismada borsa endekslerinin half life
shock rakamlarina bakildiginda da bahsedilen fark anlasilabilmektedir. BIST diger iki
borsaya kiyasla daha yeni bir piyasadir. Half life shock’un daha kiigiik ¢ikmasinin
temel sebebi BIST heniiz gelismekte olan bir piyasa oldugu igin risk istah1 daha
fazladir ve yatirimcilarin daha hizli hareket ettigi anlagiimaktadir. Ancak NASDAQ
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ve NYSE endeksleri i¢in sisteme gelen sokun kalicilig bilinmektedir ve yatirimcilarin
kalic1 oldugu anlagilabilmektedir.

DXY, NASDAQ ve NYSE endekslerinde kosullu varyans ve dinamiklere
iliskin grafiklere bakildiginda, FED tarafindan, pandeminin ekonomik etkisini
minimize etmek ve tliketimi tekrar arttirmak i¢in, 2019°un ikinci ¢eyreginden itibaren
uygulanan faiz azaltma kararlarinin da etkileri acik¢a goriilmektedir. 2019 sonu
itibariyle 2,5 olan politika faizi 0,5’in altina diisiiriilmiis ve bunun etkisi hem
borsalarda hem de DXY’de gozlemlenmistir (tradingview, 2022). Half-life shock
sonrast  bulunan rakamlar soklarin meydana gelen tarihinden sonraki
sontimlenmelerini de anlatmaktadir. Burada soniimlenmelerin temel sebeplerini
tartismak i¢in ayrica ¢alismalar yapilabilecektir.

Bu ¢alismada BTC ile secili endeksler arasindaki dinamik iliski ekonometrik
olarak analiz edilmistir. Dileyen arastirmacilar modele baska endeksler de ekleyerek
dinamik kosul olan finansal araglar arasindaki iliskiyi ya da BTC ile farkli endekslerin

arasindaki dinamik iliskiyi analiz edebilirler.
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