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Bu makale dijital para birimlerinin gesitlendirme ve risk yonetimi 6zelliklerini arastirmaktadir.
Makale ozellikle dogrusal ve dogrusal olmayan Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Heteroskedastisite tekniklerini kullanmaktadir. Bitcoin'in emtia ve finansal zaman serileriyle olan
iligkileri giinliik veri ve GARCH modelleri kullanilarak 11.12.2017 - 30.10.2023 ve ayrica Covid-
19 alt donemi igin arastirilmaktadir. Bitcoin ile emtia ve finansal piyasalar arasindaki iliskileri daha
iyi anlamak i¢in pandemi de dahil olmak tizere alt donemleri incelemek gerekmektedir. GARCH
(Non-Linear Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) sinifi olan GARCH,
EGARCH, GJR-GARCH, PARCH ve DCC-GARCH modelleri uygulanmaktadir. Bitcoin'in (BTC)
bir portféydeki diger varliklarla birlestirildiginde korunma 6zelliklerine iliskin ampirik kanitlar
sunmaktayiz. Ozellikle, BTC - Altin ¢ifti ve BTC- USD Endeksi ¢ifti yatirimcilara énemli
cesitlendirme avantajlart saglamaktadir. Ayrica BTC - Brent Petrol BTC - USD Endeksi ¢iftine
kiyasla daha yiiksek ¢esitlendirme avantajlari saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dijital Para, Dogrusal Olmayan Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastisite, Korunma
Ozellikleri, Cesitlendirme Faydalari.

Bitcoin, Gold and Stock Market Volatility: Comparative Analysis of Covid-19
Pandemic and Post-Pandemic Periods with GARCH and DCC-MGARCH
Models

ABSTRACT

This paper investigates the diversification and risk management characteristics of digital currencies.
In particular, paper uses the linear and non-linear Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity techniques. Bitcoin's relationships with commodity and financial time series are
investigated using daily data and GARCH models for the period 11.12.2017 - 30.10.2023 and also
for the Covid-19 sub-period. To better understand the relationships between Bitcoin and commodity
and financial markets, it is necessary to examine sub-periods including the pandemic. GARCH
(Non-Linear Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) class GARCH,
EGARCH, GJR-GARCH, PARCH and DCC-GARCH models are applied.We provide empirical
evidences of hegding features of Bitcoin (BTC) when combined with other assets in one portfolio.
Specifically, the BTC - Gold pair and the BTC-USD Index pair provide significant diversification
benefits to investors. In addition, the BTC — Brent Qil pair provide higher diversification benefits
compared to the BTC - USD Index pair.

Keywords: Digital Currency, Non-linear Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, Hegding Features,
Diversification Benefits.
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1 Giris

Dijitallesme ve teknolojik gelismelerin ardindan finansal piyasalar sanal diinyaya dogru evrilmekte
ve buna bagl olarak piyasalarda islem goéren varliklar da zamanla teknolojik gelismelerle
cesitlenmektedir. Dijitallesme ayni zamanda para ve 6deme sistemlerinde de devrim yaratmigtir. Son
yillarda yenilik¢i teknolojiler, 6zellikle dagitik defter teknolojisi ve yeni piyasa oyunculari 6deme
sistemindeki dijitallesme siirecini hizlandirmis ve yogunlastirmigtir. Dijitallesmenin ardindan ortaya
cikan yeni kripto paralar mevcut para sisteminin dogasini, uluslararasi para sisteminin mimarisini ve
hiikiimetler tarafindan ¢ikarilan kamu parasinin roliinii yeniden sekillendirmektedir. Kripto paralar yeni
dijital para ekosisteminin bir alt kiimesidir. Kripto para; islemleri giivence altina almak ve para
birimlerinin yaratilmasini kontrol etmek i¢in kriptografi kullanan bir degisim araci olarak tasarlanmig
dijital bir varliktir (Greenberg, 2011). Kripto paralarin giinliik cirosu 2023 yilinin ortasinda 460,27
milyar ABD dolar olmustur ve giinliik cirosu sirasiyla 7,5 trilyon dolar, 36 milyar dolar ve 478,72 milyar
ABD dolar1 olan doviz, sabit gelirli menkul kiymetler ve ABD menkul kiymetler piyasalariyla
karsilagtirilabilir hale gelmistir. En ¢ok bilinen kripto para internet sitesi coinmarketcap.com kripto
paralarin piyasa degerini 24 Temmuz 2024 tarihi itibariyel 2,43 trilyon ABD dolar1 olarak
gostermektedirt. Son yiizyilda kiiresel para sisteminin en énemli doniisiimii olarak tanimlanan Bitcoin
(BTC) 2024'in ilk g¢eyreginde 1,39 trilyon dolarlik piyasa degeriyle kiiresel kripto para piyasasina
yaklasik % 49'luk bir payla en biiylik para birimi olmustur. Piyasa katilimi daha genis ve derin hale
geldikge piyasa biiyiikliigii artmaya devam etmektedir. Dijital paranin fikir yaraticisi olarak kabul edilen
Nakamoto (2008) bu piyasayr her giin ve giinde 24 saat faaliyet gOsteren ve tiim piyasalardan
katilimcilarin yer aldigi ger¢ek anlamda kiiresel bir piyasa olarak tanimlamaktadir. Bitcoin (BTC) su
andaki en basarili dijital para birimidir ve piyasa katilimcilar1 diisiik islem tcretleri ve alig-satis
spreadleri nedeniyle BTC'yi son derece gekici bulmaktadir. Bunun nedeni sanal, merkezi olmayan ve
diizenlemeden armdirilmis yapisi ve altina veya baska bir emtiaya doniistiirilememesi vb. gibi bazi
temel ozellikleridir. Ozellikle, nakit ddeme sistemi olarak onerilen Bitcoin bir diizenleyici otorite
olmadan islemleri kaydeden ve onaylayan diigiimlerden olusan merkezi olmayan bir dijital nakit
sistemidir (Akkaya, 2021a, 2021b).

BTC islem ticretleri 2016 yilindan sonra kademeli olarak artmustir. 2022'de 0,56, 2023'in ilk
aylarinda 1,37 dolar ve 2024'iin baslarinda 2,11 ABD dolar olan maliyetler bugiinlerde makul kabul
edilmektedir. Ayrica bitfinex, kraken ve coinbase gibi dijital para birimleri i¢in ortalama alig-satig
spreadleri 2022 - 2023'te sirasiyla 0,0060, 0,0026 ve 0,0050 olmustur. Bu durum BTC'ye olan talebi
artirmig ve BTC fiyatinin 2023 y1li mart donemindeki 22.840'a kiyasla 14 Mart 2024 giinii 75.830 ABD
Dolara yiikselmesine neden olmustur. Bitcoin blok zincir (blockchain) teknolojisinin orijinal amaci olan
cifte harcama sorununu agmistir (Scaillet vd., 2017). Ayrica BTC benzersiz bir risk - getiri profiline
sahiptir. Bu nedenle, BTC farkli bir oynaklik 6riintiisii izlemektedir ve ABD Dolar1 endeks degerleri ve
altin ile diistik bir korelasyona sahiptir (Baur vd., 2018). Selmi vd., (2018) petrol fiyatiyla negatif ve
diisiik bir korelasyon oldugunu belirlemistir. Bitcoin, Ethereum ve Litecoin gibi kripto paralar hem hisse
senetlerinin hem de bor¢lanma araglarinin benzer 6zelliklerine sahip olduklari igin portfoy yonetimi ve
risk analizi igin kullanilabilecektir (Liu ve Serletis, 2019). Diger finansal araglarla birlestirildiginde
cesitlendirme avantaji ve asir1 piyasa oynakligina karsi bir koruma saglayabilmesi 6zellikleri BTC'yi
son derece ¢ekici bir dijital para birimi yapmaktadir.

Literatiirde Bitcoin ile ilgili gesitli iligskiler ve 6zellikli durumlar ele alinmistir. Bunlar arasinda
spekiilatif yapist (Glaser vd., 2014; Yermack, 2015, Dyhrberg, 2016a, Baur vd., 2018), para
politikasindan ve dolayisiyla ekonomik politikalardan bagimsizligi (Polasik vd., 2015) ve bunun
sonucunda &nemli fiyat dalgalanmalar1 (Kurihara ve Fukushima, 2018) éne c¢ikmaktadir. Ozellikle,
Bitcoin fiyati spekiilatif donemlerde daha oynaktir ve oynakliginin devam etmesi paranin ii¢ temel
islevinden biri olan hesap birimi olmasini engellemektedir (Lopez-Cabarcos vd., 2021, Ammous ve
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D'Andrea, 2022). BTC spekiilatif balonlara egilimlidir ve bu da nihayetinde finansal istikrarsizliga yol
agmaktadir (Diebold ve Yilmaz, 2009 ve Corbet vd., 2018). Artan finansal kiiresellesmeyle birlikte
dijital para piyasasindaki oynakligin doviz, sabit getiri, hisse senedi ve emtia piyasalarina yayilabilecegi
ve kiiresel piyasalarda 6nemli bir bozulmaya neden olabilecegi endisesi vardir. Bu nedenle, Bitcoin ile
kiiresel hisse senedi ve emtia piyasalari arasindaki oynaklik etkilesiminin mevcut durumunu arastirarak
literatiire daha fazla katkida bulunmay1 amaglamaktayiz. Ozellikle bu galisma Bitcoin getirileri ile altn
ve hisse senedi piyasalar arasindaki kargilikli iligkiyi arastirmay1 amaglamaktadir. Ayrica akademik
literatiir ¢coklu fraktallik (Mensi vd., 2018), zayif form verimliligi (Urquhart, 2017) ve uzun menzilli
bellek (Jian vd., 2018) dahil olmak tizere BTC ile ilgili diger sorunlar ele almaktadir. Uzun dizi
kaliciligin varlig1 Bitcoin fiyat serilerinde heterojen bir bilgi derecesine yol agan iistel bir azalmaya
kiyasla daha yavas bir azalmay1 gostermektedir. Bu sorunlar BTC ve diger finansal piyasalarin zaman
serilerinde kalict sapmalara yol agabilmektedir. Sonug¢ olarak, farkli piyasalar arasindaki iligkilerin
dinamiklerini modellemek i¢in bir dizi iyi uyum saglayan ve tahmin eden teknikler gelistirilmistir.
Yontemlerin ¢ogu, getiri zaman serilerinin benzersiz Ozelliklerini dikkate almak iizere ortaya
cikmaktadir. Bu makalede oncelikle geleneksel GARCH modelleri ve bu modellerin gesitli uzantilarint
kullanarak piyasalar arasindaki iliskiyi analiz etmekteyiz. Ancak geleneksel GARCH modellerinin
sinirlayicr varsayimi oynakligin hem pozitif hem de negatif hata terimlerinden etkilendigidir. Ayrica bu
modeller getiri serilerinin dinamik dogasini hesaba katmazlar. Bu nedenle, korelasyon siirecinin seri
sayisinda bir parametrenin bagimsizligina izin veren dinamik kosullu korelasyon (DCC-GARCH)
teknigini kullanarak oynaklik yayilmasini test etmek icin ek bir analiz daha yiiriitmekteyiz. DCC-
GARCH teknigi sonsuz anlardan veya Cauchy dagilimindan kaynaklanan daha kalin kuyruklar
gostererek normal dagilimdan sapan finansal verileri analiz etmek i¢in olduk¢a uygundur. Ayrica son
zamanlarda finans literatiiriindeki getiri serilerindeki oynaklik kiimelenmesi model tarafindan
yakalanabilmektedir (Aliyev vd., 2020; Fousekis, 2020, Azimova, 2022). Tahmin performansini test
ederek dogrusal olmayan yapilardaki kosullu varyansi kullanarak geleneksel ve dinamik tekniklerin
tahminlerini karsilastirmaktayiz. Son adimda ise, modellerin tahmin dogrulugunu ve ¢esitli zaman
ufuklarinda geleneksel statik ve dinamik dogrusal olmayan modeller arasindaki sonuglari
incelemekteyiz. Bu calisma, 6zel olarak finansal piyasalart 6nemli Olgiide etkileyen ve Bitcoin
fiyatlarinda 6nemli dalgalanmalara neden olan Covid-19 salgin1 dénemini de incelemektedir. Bu
caligmadan elde edilen sonuglar yatirimcilara varlik tahsisi, korunma ve risk yonetimi kararlarinda
yardimci olacaktir.

Calisma su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2 literatiir incelemesini gostermektedir. Boliim 3
teknikler hakkinda bilgi, boliim 4 ise tiim model sonuglarini agiklamaktadir. Boliim 5’de sonuglar
bulunmaktadir.

2 Literatiir incelemesi

Klasik altin standardindan giiniimiize iilkeler ve yatirimeilar altini stratejik bir emtia, rezerv araci
ve giivenli yatirim araci olarak gérmiistiir. Altin alimlar1 doviz ve hisse senedi piyasalarindaki ve petrol
fiyatlarindaki ani diislislere karsi yatirnmcilar tarafindan bir korunma araci olarak kullanilmaktadir
(Giirgiin ve Unalmus, 2014; Selmi vd., 2018; Al-Yahyaee vd., 2019; Wen vd., 2022). Literatiirde Bitcoin
portfoy riskini gesitlendirmek icin altinla birlikte de kullanilabilecegine dair kanitlar bulunmaktadir.
Ozellikle Klein vd., (2018) Bitcoin ve altiin temelde farkli risk - getiri 6zelliklerine sahip oldugunu ve
bu ozelliklerin onlar1 birbirleriyle olduk¢a uyumlu hale getirdigini gostermektedir. Klein vd., (2018)
Kwon (2020), Baur ve Hoang (2021) giinliik ile aylik verilerle altin ve Bitcoin getirileri arasinda diisiik
bir korelasyon oldugunu gostermektedir. Ozellikle, Kwon (2020) giinliik Bitcoin getirisinin kuyruk
davranisini dolar, altin ve borsa endeksinin davranistyla karsilagtirmistir. Tahmini kosullu otoregresif
riske maruz deger tekniklerine gore; Bitcoin ile altin arasindaki korelasyon diisiik ve istatistiksel olarak
anlamsizdir. Baur ve Hoang (2021) tarafindan tahmin edilen frekansa bagli, zamana baglh ve kantil
bagimli korelasyonlar ortalamada ve ayrica daha kisa alt 6rneklem donemlerinde sifira yakin degerler
belirlemistir. Bu sonucu, yatirimcilar tarafindan benimsenmeyen anlati benzerligi veya yakalama etkisi
ve ikame etkisi gibi diger faktorlerle agiklamiglardir. Bu sonuglar, BTC ile altin arasinda pozitif bir
korelasyon bulan diger ¢alismalarla ¢elismektedir. Ozellikle, Jarefio vd. (2020) ve Zwick vd. (2019)
Bitcoin ile altin fiyat getirileri arasinda pozitif ve istatistiksel olarak anlaml1 bir baglant1 gézlemlemekte



ve altinin Bitcoin fiyat olusumunun 6nemli bir belirleyicisi oldugu sonucuna varmaktadir. Ayrica Telek
ve Sit (2020) Bitcoin ve altin degiskenleri arasinda uzun vadeli esbiitiinlesik bir iliski ortaya
koymaktadir. Altin ons fiyatindaki % 1'lik artig uzun vadede Bitcoin fiyatlarim1 yaklasik % 15
artirmaktadir.

Petrol ise stratejik bir emtiadir ve Bitcoin ile petrol piyasalari arasindaki iliski politika yapicilar ve
enerji tiiccarlari igin ¢ok 6nemlidir. Hou vd., (2022) en 6nemli Bitcoin piyasalarindan ikisi olan Bitstamp
ve ItBit ile en biiylik ham petrol piyasalarindan ikisi olan WTI ve Brent arasindaki oynakligin hem statik
hem de zamanla degisen bigimlerde iletilmesini ele almaktadir. Daha yiiksek dereceli momentler iki
durumlu rejim degistirme modeli kullanilarak tahmin edilmekte ve zamanla degisen tasmalar Legendre
polinomlart kullanilarak belirlenmektedir. Statik ve zamanla degisen piyasalar arasinda ii¢ tiir riskin
iletimi agisindan ham petrol bir bilgi ileticisi, Bitcoin ise bir bilgi alicisidir. Ayrica Bitcoin petrol riskini
cesitlendirmeye yardimci olmakta ve bu etki ticaret savasiyla daha da giiglenmektedir. Ham petrol
piyasasindan Bitcoin piyasasina tek yonlii bir oynaklik yayilmasina ek olarak, Okorie ve Lin, (2020)
ham petrol piyasasi ile Bit Capital Vendor arasinda ¢ift yonlii bir oynaklik yayilmasina dair kanitlar
sunmaktadir. Son olarak, Ethereum (ETH), XRP (Ripple) ve ReddCoin kripto para piyasalarindan ham
petrol piyasalarina énemli bir tek yonlii oynaklik yayilmasi ortaya ¢ikmaktadir. Ethereum'un ham petrol
varliklarin1 koruma potansiyeli sinirlt olsa da, Solve, Elastos ve Bit Capital Vendor'un ham petrol
varliklarin1 koruma potansiyelinin ¢ok uzun bir siire devam etmesi muhtemeldir. Jin vd. (2019) petrol
ve Bitcoin arasinda 6nemli bir oynaklik iletimi oldugunu ve bu oynaklik etkilerinin petrolden Bitcoin
piyasasina dogru daha giiglii oldugunu tespit etmistir. Zamanla degisen korelasyonlar Bitcoin - petrol
cifti icin negatiftir. Guesmi vd.'ye (2019) gore, bir petrol ve Bitcoin yatirmminin riskini korumak,
yalnizca altin, petrol ve hisse senetlerinden olusan bir portfoye kiyasla portfoy riskini 6nemli dl¢iide
azaltabilir. Daha yakin zamanda, Salisu vd. (2023) ve Jiang vd. (2022) kripto para piyasasinin yayilma
etkilerinde net bir gonderici, petrol piyasasinin ise yayilma etkilerinde net bir alici oldugu sonucuna
varmistir. Kripto paralarin finans diinyasindaki ¢ekiciligi arttikca, Bitcoin ile geleneksel para birimleri
arasindaki baglantiy1 aragtirmak giderek daha da 6nemli hale gelmistir. Kwon (2020) ve Oad Rajput vd.
(2022) ABD Dolar endeksi ile Bitcoin arasinda negatif ve istatistiksel olarak anlamli korelasyonlar
sunmaktadir. Ote yandan Telek ve Sit (2020) ise Bitcoin ile ABD Dolar degiskenleri arasinda uzun
vadeli esbiitiinlesik bir iliski gézlemlemistir. Uzun vadede, ABD Dolar1 endeksinde bir birimlik artis,
Bitcoin fiyatlarim yaklasik % 0,28 artirmaktadir. Ayrica Jarefio vd. (2020) kantil regresyon yaklagimini
kullanarak VIX (Oynaklik) endeksini en 6nemli risk faktorii olarak belirlemistir. Bu endeksin ¢ogu
kantil ve zaman periyodunda Bitcoin getirileri lizerinde negatif ve istatistiksel olarak anlamli bir etkisi
bulunmaktadir. Chang vd. (2023) tarafindan yakin zamanda elde edilen ampirik sonuclar; daha yiiksek
VIX primlerine yanit olarak momentum priminin bir aylik ufukta artabilecegini gostermektedir.

Ghorbel vd., (2022) ve Omri (2023) 2019 ve 2021 yillar1 arasinda 571 gozlemden olusan verilerle
kripto para birimleri ile borsa fiyatlar1 arasindaki asimetrik iligkiyi aragtirmigtir. Bitcoin ile S&P500,
NIKKEI, DAX30 arasinda pozitif ve diisiik bir korelasyon, FTSE ile ise negatif ve diisiik bir korelasyon
oldugu sonucuna varmislardir. Ayrica kripto para birimleri borsa piyasalariin énemli itici gii¢leridir.
Kayan pencere teknigi kullanilarak S&P 500'in Bitcoin iizerinde nispeten 6nemli bir etkisi varken,
BTC’nin etkisi zayiftir (Wang vd., 2020). Erdas ve Caglar (2018) Bitcoin ile S&P500 arasindaki
asimetrik nedensel iliskisini arastirmistir. Analizin sonuglar1 yalnizca Bitcoin fiyati ile S&P500 endeksi
arasinda nedensel bir iliski oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica BTC ile NIKKEI arasindaki iligkiye dair
caligmalar 6nemli Olclide yiliksek pozitif (Guizani ve Nafti, 2019); Gupta vd., 2024) ve negatif
(Uzonwanne, 2021; Akkaya 2022) korelasyonlar belirlemektedir. Ek olarak, akademik literatiir FTSE
ile BTC arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliskiyi dogrulamaktadir. Kwon (2020), Oget & Kanat
(2018) ve Miinyas ve Atasoy (2021) DAX ile BTC arasinda istatistiksel olarak anlamli bir nedensellik
iliskisi olmadig1 sonucuna varmstir. Ozdemir, (2022) Kripto para piyasalarindaki oynaklik yayilimimn
incelemek i¢in DCC-GARCH ve dalgacik analizini uygulamis ve kripto varliklarin SSE ve S&P 500'den
onemli dl¢lide daha fazla diisiis riskine sahip oldugu sonucuna varmistir.



3 Yontem ve Matematiksel Ac¢iklamalar

Bitcoin'in finansal zaman serileriyle olan iligkileri giinliik veri ve GARCH modelleri kullanilarak
11.12.2017 - 30.10.2023 ve ayrica Covid-19 alt donemi i¢in arastirilmaktadir. Bitcoin ile emtia ve
finansal piyasalar arasindaki iliskileri daha iyi anlamak i¢in pandemi de dahil olmak {izere alt donemleri
incelemek gerekmektedir. GARCH (Non-Linear Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) sinifi olan GARCH, EGARCH, GJR-GARCH, PARCH ve DCC-GARCH modelleri
uygulanmaktadir. Engel (1982) tarafindan gelistirilen ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) modeli pozitif ve negatif soklara ayni tepkiyi vermesi ve soklara gecikmeli tepki
vermesi nedeniyle elestirilmistir. GARCH modeli literatiire Bollerslev (1986) tarafindan eklenmistir.
Bollerslev ARCH formiiliindeki hareketli ortalama 6gelerine kosullu degisen varyansi eklemistir.
Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modelinde; mevcut oynaklik onceki kalinti
gozlemler ve oynakliklarla iliskilidir. Bu modelde kosullu varyans kendi gecikme degeri modele
eklenmistir. GARCH modeli asagida verilmistir:

Utz =ap+aq u§—1 + 305—1 1)

GARCH modellerinin en 6nemli sinirliliklarindan birisi, hata karelerini kullandigindan model
negatif ve pozitif soklarin igaret etkisini hesaba katmamaktadir. Finans ¢alismalarinda negatif soklarin
ayn1 biiyiiklikkteki pozitif soklara gore zaman serilerinde daha fazla oynakliga neden oldugu
gozlemlenmis ve bu durumlar1 dikkate alan modelleri gelistirme ihtiyact duyulmustur. GJR modeli
(Glosten, Jagannathan ve Runkle, 1993), Ustel GARCH (EGARCH — Nelson, 1991) modeli bu
modellere 6rnek olarak verilebilir. Glosten, Jagannathan ve Runkle'ln (1993) GJR modeli GARCH
modelinin basit bir uzantisidir ve GARCH modeline pozitif asimetrikligi dikkate alan bir degisken
eklenmistir. GJR-GARCH modeli asagida verilmistir:

0f = ag+ aufq + Polg +yuiil_, 2

Finansal piyasalarin algisina bagli olarak olumlu ve olumsuz haberlerin finansal varliklarin
oynaklig1 tizerinde farkli etkileri oldugu mantigina dayanan asimetrik modellerden biri olan ve Nelson
(1991) tarafindan gelistirilen yontem EGARCH modelidir. Bu model hata terimlerinin genellestirilmis
hata dagilimina uydugunu varsaymaktadir. Asimetrik bir iligkinin varligina ek olarak, EGARCH modeli
ayrica "kaldrag etkisi" olarak bilinen etkinin belirlenmesine de olanak tanir. Kaldirag etkisi; piyasaya
gelen olumsuz bir haberin finansal varliklarin oynakligi {izerinde olumlu bir haberden daha fazla
oynaklik yaratmas1 durumudur. EGARCH modelinin GARCH modeline gore en 6nemli avantajlarindan
biri varyansin logaritmasini aldig1 i¢in dogrudan negatif olmama kosullarini saglamasidir. Getiriler ve

oynaklik arasinda negatif bir iligki varsa, y negatif olabilir, yani model asimetrik olmaya izin verecektir
(Brooks, 2019). EGARCH modeli asagida verilmistir:

In(of) =w+ Bin(ct) +y
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— +a — \/; ] 3)
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Finansal varliklarin oynakligi iizerindeki asimetrik etkiyi hesaba katan bir diger model ise
Threshold ARCH (TARCH) modelidir. TARCH modelini diger modellerden ayiran en énemli 6zellik;

esik degerini temsil eden bir kukla degiskenin, €. i¢in bir esik degerine dayali kosullu varyans modeline
eklenmesidir. TARCH modelinin temsili Zakoian (1994) tarafindan su sekildedir:

he = ao + o1€ei + Ad €2 + Bihe (4)

FIGARCH modelinde soklarin kosullu varyans veya uzun hafiza derecesi iizerindeki etkilerinin
stirekliligi kesirli entegrasyon parametresi d ile olgiiliir. Eger d=0 ise, FIGARCH (p,d,q) siireci bir
GARCH (p,q) siirecine indirgenir. Eger d=1 ise, FIGARCH siireci bir IGARCH siirecidir. Baillie ve
digerleri (1996), 0 < d < 1 oldugunda, bir sokun FIGARCH (p, d, q) siire¢lerinin kosullu varyansi
iizerindeki etkisinin hiperbolik bir oranda yavasca azaldigini gostermistir. Ding ve ark. (1993) tarafindan



gelistirilen PARCH modelinde ise standart sapmanin gii¢ parametresi olan y tahmin edilebilir ve 3
parametresi siirecteki asimetriyi yakalamak igin istege bagli olarak modele dahil edilir.  parametresinin
istatistiksel olarak anlamli olmasi siirecteki asimetriyi gostermektedir. Dinamik Kosullu Korelasyon
(DCC) Modeli; kosullu kovaryans matrisinin kosullu varyanslara ve korelasyonlara ayristiriimast
temelinde olusturulmustur. Engle (2002) tarafindan gelistirilen Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH
(DCC-GARCH) modeli asagidaki gibi formiile edilmis ve tanimlanmusgtir:

P = (I®Q:)?Q:(I®Q:) ()
a>0,b>0, (atb) < 1 kosullar1 altinda Q; matrisi su sekilde belirtilir:
Q=0—a—Db)s+aV,_1Viy +bQry (6)
Burada Q: pozitif kesin bir matristir.
4 Analiz ve Bulgular

Bu ¢alismada Bitcoin, emtialar ve pay piyasas: endekslerinin asimetrik etkilerini tahmin etmek ve
bu piyasalar arasindaki oynaklik yayilimini belirlemek icin GARCH modeli ve wuzantilari
kullanilmaktadir. Analizde kullanilan veriler Bitcoin, Altin gram, Brent petrol fiyati (OIL), ABD Dolar
endeksi (USDINX), Euro-Dolar paritesi (EUR-USD), Sikago Opsiyon Borsasi Oynaklik Endeksi (VIX
— Volatility Index) ve NASDAQ (ABD), NIKKEI (Tokyo - Japonya), FTSE100 (Londra) ve DAX
(Frankfurt - Almanya) olmak tizere dort borsa endeksini icermektedir. Secgilen degiskenler bireysel ve
kurumsal yatirimcilar tarafindan izlenen 6ncii gostergeler oldugundam analize eklenmistir. Bitcoin fiyat
serileri giinliik ABD Dolar1 kapanisi olup, 11.12.2017 - 30.10.2023 donemindeki 1.537 giinliik donemi
kapsamaktadir. Bitcoin getiri serilerini belirlemek i¢in asagidaki logaritma formiilii kullanilmistir.

Ln BTC getiri = In—* 100
Tt—1

Hesaplanan logaritmik getiri serileri Sekil 1'de gosterilmektedir.
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Sekil 1. BTC logaritmik getiri serileri

Tablo 1, Bitcoin ve diger degiskenlerin tanimlayici istatistiklerini gostermektedir. BTC serisinin
carpiklik katsayisi negatiftir, yani BTC serisi sola ¢arpiktir. Negatif carpiklik sirasiyla BTC ve EUR-
USD igin en biiyiiktiir ve bu durum negatif getirilerin daha yaygin oldugunu géstermektedir. BTC ve
diger endeksler icin getiri verileri pozitiftir ve kalin kuyruklar sergilemektedir. NASDAQ 100, NIKKEI,
OIL, USDINX ve VIX serilerindeki pozitif ¢arpiklik bu piyasalarin sag tarafinda asimetri ve kalin
kuyruk oldugunu gostermektedir. Ayrica hisse senedi verilerinde kalin kuyruklu leptokurtik bir dagilim,
endeksin yiiksek getirili aykir1 degerlere egilimli oldugunu ve bu durumun yatirimla iligkili riski
artirdigini gostermektedir. Bu itibarla geleneksel ve dinamik modeller normallikten sapan finansal getiri
verilerinin istatistiksel 6zelliklerini yakalamak i¢in uygundur.



Tablo 1. Tanimlayic istatistikler

BTC DAX FTSE EUR-USD GOLD NASDAQ NIKKEI OIL USDINX VIX
Ortalama 21195.70 13498.40 7144.97 1.1380 1.649,24 10775,37 25334.86 71.48 97.57 20.65

Medyan 16610.71 13217.67 7277.73 1.1356 1.745,11 11288,32 25349.60 71.49 96.90 19.07
Maksimum  67566.83 16469.75 8014.31 1.2510 2.063,19 16573,34 33753.33 127.98 11411 82.69
Minimum 3242.48 8,44 4993.89 0.9560 1.174,16  5899,35 16552.83 19.33 88.59 9.15
Std. Hata 15877.10  1639.72  536.34 0.0585 256,92  3084,87 3654.49 18.96 531 8.00
Carpiklik -0.92 -0.09 -1.28 -0.45 -0,44 0,08 0.23 0.05 0.65 2.46
Basiklik 2.82 2.33 4.26 2.8596 1,71 1,61 205 331 2.93 14.29
Gozlem 1537 1537 1537 1537 1537 1537 1537 1537 1537 1537

Tablo 2, BTC ile degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarimi sunmaktadir. En Yyiiksek
korelasyon BTC ile NASDAQ arasindadir (0,8582). NIKKEI’de yiiksek bir korelasyona sahiptir
(0,7684). DAX BTC arasinda negative ve en diisiik korelasyon bulunmaktadir (-0,3805). ABD Dolar
endeksi de BTC ile negatif bir korelasyona sahiptir.

Tablo 2. Korelasyon tablosu

DAX EUR-USD  FTSE GOLD  NASDAQ NIKKEI OIL USDINX VIX
BTC -0,3805 0,2332 0,0709 0,6254 0,8582 0,7684 0,3826 -0,0759 0,1737

Dyhrberg (2016b) ve Al-Yahyaee vd. (2019) Bitcoin oynakligini tahmin etmek i¢in iki degiskenli
ve tek degiskenli GARCH modelini kullanmigtir. Bu ¢alisma Bitcoin fiyatlarindaki oynakligi ve
oynaklik yayilimin tahmin etmek i¢in Dyhrberg yaklagimi ve Al-Yahyaee vd. (2019) modelini baz
almaktadir. Gujarati (2014) duragan olmayan zaman serilerinde siklikla sahte iligkilerin ortaya
cikabilecegini gdstermistir. Duraganligi analiz etmek i¢in Dickey ve Fuller (1981) tarafindan gelistirilen
ADF (Augmented Dickey Fuller) testi uygulanmistir. Analizde kullanilan degiskenler i¢in hesaplanan p
degerleri 0,01'lik kritik degerden kiigiik oldugundan degiskenler diizeyde duragandir ve birim kok
icermemektedir (Tablo 3).

Tablo 3. Birim kok testi tablosu

Degisken Test istatistigi MacKinnon uygun
P-Value Z (1) i¢in
BTC -39.9710"" 0.0000
GOLD -39.1300"" 0.0000
OIL -37.3590"" 0.0000
EUR-USD -38.3230"" 0.0000
USDINX -37.7290" 0.0000
VIX -5.3530™" 0.0000
NASDAQ -45.9040™ 0.0000
NIKKEI -38.7750" 0.0000
FTSE -40.7340™" 0.0000
DAX -42.3030""" 0.0000

ARMA (p, g) modelleri ¢alistirildiktan sonra, parametrelerin kosullu degerlerine uyabilen ve zaman
serisinde bir ARCH etkisini test edebilen en iyi model olan ARMA (1,0) elde edilmistir. ARMA (1,0)
test sonuglar1 Tablo 4'te gosterilmistir. Ortalama denklemi belirlemek i¢in analiz 12. gecikmeye kadar
gerceklestirilmistir. Sekil 2, Bitcoinnin ARCH etkisini gostermektedir. ARCH-LM tahmin sonuglari
ARCH etkisinin mevcut oldugunu gostermektedir.



Tablo 4. ARCH-LM testi tablosu

Tiim BTC GOLD OolL EURUSD USDINX VIX NASDAQ NIKKEI FTSE DAX
Doénem
Gecikme4 16.265™" 36.905™" 86.005™" 0.636  192.347™"  218.675™" 251771 207.567""  223.894™" 91.207™
Gecikme8 26.832™" 72643 138.845™" 1.292 258521  236.926™"  292.098™" 271.758™"  319.781""  160.441™"
Gecikme412  27.384™ 75.494™"  160.875™" 1.402  262.224™"  256.379™"  297.830™" 298.025™"  348.722""  179.291™"
BTC Serics 80.000
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Sekil 2. ARCH-LM test grafigi

Ayrica GARCH modeli ve EGARCH, GJR-GARCH, FIGARCH ve PARCH gibi uzantilar
incelenmistir. Bir piyasadan diger piyasalara olan oynaklik yayilimini hesaba katarak tiim 6rneklem igin
maksimum olabilirlik hesaplamalari yapilmistir. Sonuglar Tablo 5'te verilmistir. Tiim dénem i¢in birinci
an bagimliliklarindan GARCH (1,1) ve diger GARCH modelleri anlamlidir. Tahminler bes istatistiksel
olarak anlamli modeli ortaya koymaktadir. Tiim GARCH modelleri, Altin ons fiyati, NASDAQ ve Dolar
endeksi dahil tiim piyasalardan Bitcoin fiyat piyasasi oynakligina etki eden oynaklik yayilimi
etkilesimlerini belirlemektedir. Ozellikle, GARCH (1,1) spesifikasyonlarinin her ikisi de 0,8'den yiiksek
olan GARCH katsayilarina sahiptir ve bu da zaman iginde giiglii bir kaliciliga isaret etmektedir. Bu
sonug, oynaklik siirecindeki soklarin oynaklik ortalamasina donme egiliminin minimum oldugu
anlamina gelmektedir.

EGARCH (1,1) modelinin asimetrik etkisine iligskin parametre (A veya peilhe1) % 1 anlamlilik
diizeyinde negatif ve istatistiksel olarak anlamlidir. Aym biiyiikliikteki negatif soklar pozitif soklardan
daha biiyiik bir oynaklik etkisine sahiptir. A parametresi sifirdan kii¢iiktiir. Bu durum ayni biytkliikteki
negatif soklarin pozitif soklardan daha biiytik bir oynaklik etkisine sahip oldugu anlamina gelmektedir.
Tahminlerimiz PARCH (1,1) modelinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve asimetrik oynaklik
stirecini yakaladigim1 gostermektedir. Ayrica PARCH (1,1) modeli, BTC serisinin zamana baglh
oynakliginin siireklilik agisindan yiiksek ve direngli oldugunu gostermektedir. AR(1)-FIGARCH(1,d,1)
stirecinin kesirli olarak entegre edilmis parametresi olan d, BTC'nin oynakliginin oynaklik ortalamasina
geri donme yoniinde orta diizeyde bir egilim gosterdigini ortaya koymaktadir. Sonu¢ GARCH (1,1)
modelinin bulgulartyla tutarlidir. Soklarin BTC'nin diger piyasalardan kosullu varyansi iizerindeki
etkisinin tiim donem i¢in siirekliligi pozitif ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonug, 0,2499'luk kesirli
entegrasyon degeriyle desteklenmektedir. Tiim donemde oldugu gibi, BTC Fiyati'min oynakligini ve
degiskenler arasindaki oynaklik yayilimini analiz etmek i¢in Covid-19 alt donemi i¢cin GARCH
modellerini uyguluyoruz. COVID-19'un ilk insan vakasi 16 Kasim 2019 civarinda Cin'in Wuhan
kentinde gorilmistiir. 18.11.2019 ile 05.05.2023 arasindaki donem Covid-19 alt donemi olarak
modellenmistir. Tablo 6, Covid-19 donemi i¢in Bitcoin i¢in farkli GARCH modellerinin tahmin
sonuclarin1 gostermektedir. Secilen tiim Garch modelleri tiim donem gibi anlamlidir. Tiim dénemde
oldugu gibi altin ons fiyati, NASDAQ ve Dolar endeksi Bitcoin fiyatinin oynaklig: tizerinde etkilere
sahiptir. EGARCH (1,1)'in (A veya pi/ht1) asimetrik etkisinin parametresi negatiftir ve kaldirag etkisi
Covid-19 doneminde gergeklesmektedir. Asimetrik bir etkinin varligi, olumsuz haberlerin hisse senedi
getirilerinin oynakligimi olumlu haberlerden daha fazla artirdigim gostermektedir. Dikkat cekici bir
sekilde, Covid donemindeki olumsuz yenilikler (soklar), karsilastirilabilir biiyiikliikteki olumlu
yeniliklerden (iyi haberler) daha biiyiik bir etkiyle takip eden d6nemin oynaklig1 iizerinde etkili



olmustur. Bu sonuglar, oynaklik yeniliklerinin diizenli oldugunu ve serinin varyansinin uzun bir
hafizaya sahip oldugunu gostermektedir; bu da zaman serilerinin stokastik davranisiyla tutarhidir.
AR(1)-FIGARCH(1,d,1) siireci kesirli olarak entegre edilmis bir parametredir; bu da BTC'nin Covid
donemindeki oynakliginin oynaklik ortalamasina geri dénme yoniinde orta diizeyde bir egilim
gosterdigini ortaya koymaktadir. Soklarin BTC'nin diger piyasalardaki kosullu varyansi iizerindeki
etkisinin siirekliligi, 0.2499'luk kesirli entegrasyon degeriyle gosterildigi gibi, Covid-19 dénemi i¢in
tim donemden daha pozitif, istatistiksel olarak anlamli ve daha yiiksektir. Bu calisma PARCH (1,1)
modelinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve 0.8362'lik gii¢ parametresiyle asimetrik oynaklik
siirecini yakaladigini gostermektedir.



Tablo 5. Bitcoin GARCH Model Sonuglar1 (11.12.2017 - 30.10.2023 tarihleri arasindaki tiim donem)

GARCH (1,1) Olasihlk GJR-GARCH Olasihk  EGARCH (1,1) Olasiik FiGARCH (1,1) Olasihk PARCH (1,1) Olasiik
o 1.5749 0.0011 11351 0,0000 4.0817 0,0000 0.2119 0.0025
B 0.8413 0,0000 0.8424 0,0000 -0.1199 0,0157
@
V (gama) 0.0776 0,0000
n 0,2203 0,0000 0.3279 0,0000
A -0,0492 0,0000
0 0,9192 0,0000
d 0.2499 0,0000
v -0.0568 0.0003
5 0.6741 0.0000
Log(L) -4332.91 -4327.06 -4328.77 -1442.78 -1422.71
AlC 5.66 5.65 5.66 5.90 5.82
Schwarz 5.70 5.71 5.71 6.02 5.95
Hannan-Quinn 5.68 5.67 5.68 5.94 5.87

Tablo 6. Bitcoin GARCH modelleri sonuglari (18.11.2019 - 05.05.2023 tarihleri arasindaki Covid-19 donemi)

GARCH (1,1) Olasihk  GJR-GARCH Olasihk  EGARCH (1,1) Olasihk  FIGARCH Olasihk PARCH Olasihk
o) 1.2026 0.0000 1.2105 0.0000 17.7600 0.0000 0.5709 0.0154
B 0.8123 0.0000 0.8125 0.0000 0.6001 0.0000
@
V (gama) 0.1293 0.0000
n 0,0649 0.0952 0.1500 0.0092
A -0,0884 0.0000
0 0,9175 0.0000
d 0.4000 0.0000
v 0.3411 0.0000
) 0.8362 0.0000
Log(L) -2555.18 -2549.26 -2546.97 -2.549.26 -2548.19
AIC 5.68 5.66 5.66 5.66 5.66
Schwarz 5.74 5.74 5.73 5.74 5.74
Hannan-Quinn 5.71 5.69 5.69 5.69 5.69




Volatilite siirecindeki kosullu bagimliligi en iyi tamimlayan modeli belirlemek igin bilgi
kriterlerinden (LL, SIC ve AIC) yararlanilmaktadir. Tiim modellerin i¢ ice gegmis olmasi nedeniyle bu
sekilde basarilabilir. Sin ve White'a (1996) gore, SIC ve AIC kriterlerini en aza indiren ve LL (Log
Likeihood) islevini en iist diizeye ¢ikaran model verileri tanimlamak i¢in en uygun olanidir. EGARCH
(1,1) spesifikasyonunun kosullu varyanstaki bagimliligi yakalamak i¢in en iyi model oldugu
bulunmustur, diger modeller de LL ve AIC kriterlerine dayanarak BTC ile diger degiskenler arasindaki
volatilite karsilikli bagimlili§ini test etmek icin uygulanabilir. Tablo 7 model karsilastirmasina iliskin
sonuglart sunmaktadir.

Tablo 7. Modellerin karsilastirilmasi

Criteria GARCH(1,1) GJR-GARCH EGARCH(1,1) FIGARCH PARCH
AIC Criteria 5.68 5.66 5.66 5.66 5.66
SIC Criteria 5.74 5.74 5.73 5.74 5.74
Log Likeihood Criteria | -2555.18 -2549.26 -2546.97 -2549.26 -2548.19

Son olarak, eslestirilmis finansal piyasalarin bulagsma etkisini yakalamak ve tiim degiskenler i¢in
zaman degiskenli kosullu korelasyonlari incelemek igin DCC-MGARCH (1,1)-t modelini kullaniyoruz.
Tablo 8, tim donem ve pandemi kriz donemleri igin DCC-MGARCH (1,1)-t modelinin temel
ayrintilarin1 6zetlemektedir. Her piyasadaki kisa donemli dinamikleri karakterize etmek igin kosullu
degisen varyans- heteroskedastisite (ARCH) terimini tahmin ediyoruz ve ge¢mis yeniliklerin etkisini
anlamak i¢in kosullu varyansi hesapliyoruz. a (gt), kosullu heteroskedastisite i¢in ilgili katsayidir ve 3
(htj), kosullu varyans i¢in ilgili katsayidir. DCC-MGARCH modelinden, hem a (&tj) hem de B (he) tiim
donem ve pandemi igin istatistiksel olarak anlamlidir. Altin igin ARCH etkisi en az kalic1 olanidir,
endeksler ve BTC i¢in ARCH etkisi ise daha kalicidir. Aslinda, FTSE i¢cin ARCH etkisi en kalici
olanidir. Tablo 8, dijital para, ana emtia ve endeks piyasalari arasindaki DCC-MGARCH (1,1)-t
modelinin ana tahminlerini 6zetlemektedir. Korelasyonlar, A1 ve A» ile gosterildigi gibi oldukca kalici
goriinmektedir, bu da kovaryans matrisi Q¢nin gecikmeli matris Q.i'e ne kadar bagl oldugunu da
gostermektedir. Siire¢ kesinlikle duragandir, ¢iinkii A1 ve A ikisi de pozitiftir ve toplamlar1 birden
kiictiktiir.

Tablo 8. DCC-MGARCH model ¢iktilart

Titm Donem Covid-19 Donemi

Constant (m) o (&) B (ht) Constant (o) o (&) B (htj)
BTC 1.6591* 0.1370" 0.7900" 375432 0.0057"* -0.9207™
GOLD 0.0175™ 0.0538™ 0.9247™ 0.1151" 0.0680"* 0.8172"
OlL 0.1897" 0.1230™ 0.8554™ 0.2753" 0.1586™ 0.8214"
USDINX 0.0023™ 0.0554™ 0.9298™ 0.0052"* 0.0934™ 0.8795"
VIX 1.0820" 0.7661™ 0.2463™ 1.5105" 0.8464" 0.1811"
NASDAQ ¢ 0754 0.1645™ 0.8141" 0.0672" 0.1304" 0.8494"
NIKKEI 0.0839™ 0.0891™* 0.8478™ 0.1097"* 0.1008"* 0.8260"
FTSE 0.0839 0.1704™ 0.8784™ 0.0849" 0.1374" 0.8037"
DAX 0.1004** 0.1614" 0.7862" 0.1112** 0.1765"* 0.7772"*




BTC ile diger finansal ve emtia piyasalar1 arasindaki iliskiler Covid-19 donemi ve tiim donemler
icin incelenmis ve Tablo 9'da sunulmustur. Zaman araliinin tanimlanmasinin amaci Covid-19
doéneminin degiskenler arasindaki iligki tizerinde bir etkisinin olup olmadigini belirlemektir. BTC ile
altin ve NASDAQ'in getirileri arasinda tiim zaman dilimlerinde ve de Covid-19 dénemi boyunca
istatistiksel olarak anlaml1 ve pozitif bir iliski ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle, 0.1341'lik nispeten diisiik
kosullu korelasyon katsayist BTC ile altin arasinda diisiik bir yayilma etkisine isaret etmektedir. Covid-
19 déneminde BTC ve altin ¢ifti i¢in korelasyonlar 0.1341'den 0.1674'e yiikselmistir, ancak bu artigin
yatirimci pozisyonlari lizerinde dnemli bir etkisi olmasi olast degildir. Bu sonug, BTC ve altinin tek bir
portfoyde birlestirilmesinin agir1 piyasa dalgalanmalarina karsi koruma sagladigini gosteren Selmi ve
digerleri (2018)'nin sonuglartyla karsilastirilabilir. Dahasi, BTC'nin pandemi kargasasi sirasinda
NASDAQ'm bulasict etkilerinden en ¢ok etkilenen oldugu goriilmektedir. Bu sonug, kripto para
piyasasinin esas olarak ABD'de yogunlastigini diigiindiigiimiizde sagduyuyla uyumlu gdriinmektedir.
BTC ve USDINX degiskenleri arasinda -0,1300 korelasyonuyla gosterildigi gibi istatistiksel ve negatif
anlaml1 bir iliski bulunmustur. Korelasyonlar pandemi krizi sirasinda 6nemsiz bir sekilde giiclenmistir
ve bu etki ihmal edilebilir. Bu bulgu, USDINX' kripto paralarla birlestirirken piyasa katilimcilar igin
potansiyel c¢esitlendirme faydalarina dair kanitlar1 desteklemektedir. BTC ve NIKKEI degiskenleri
arasinda tiim zaman dilimlerinde istatistiksel olarak anlamli bir iliski olmamasina ragmen, Covid-19
doneminde tiim zaman dilimlerine kiyasla % 10 anlamlilik diizeyinde pozitif ve nispeten daha gii¢lii bir
iligki bulunmustur. Bu duum sistematik soklarin aksine, kendine 6zgii yeniliklerin normal zamanlarda
is cevrimlerindeki dalgalanmalardan birincil olarak sorumlu oldugunu goéstermektedir. Dahasi, oynaklik
yayilimlar1 desenlerini degistirebilir ve ¢alkantili zamanlarda daha etkili hale gelebilir. Genel olarak,
DCC-MGARCH-t modelinin BTC'nin diger degiskenlerle baglantisina iliskin sonuglari, bilgi
kriterlerine gore en ¢ok istenen model olarak secilen EGARCH(1,1) spesifikasyon sonuglar1 tarafindan
desteklenmistir.

Dijital para Bitcoin petrol fiyati, VIX, FTSE ve DAX degiskenleriyle iliskisiz kalmaktadir. Bu
sonug¢ Alman yatirimcilar i¢in 6nemli ¢ikarimlara sahiptir ve BTC'nin DAX endeksinden farkli oynaklik
evrelerini izleyen belirgin risk-getiri 6zelliklerine isaret etmektedir. Bu sonug, BTC ile ABD Dolari
endeks ve hisse senetleri arasinda farkli oynaklik kaliplart belirleyen Baur vd. (2018) sonuglariyla
uyumludur. BTC ile FTSE ve DAX arasindaki iliskinin yoniiniin negatif olmas1 gergegiyle bireysel veya
kurumsal yatirimcilar Bitcoin ile birlikte bu borsalara yatirim yaparak fayda saglayabilirler. Diger
degiskenler arasindaki iliskiler incelendiginde, altin ile USDINX degiskeni arasinda hem Covid
doneminde hem de tiim zaman dilimlerinde negatif ve istatistiksel olarak anlamli bir iligki
gozlemlenmektedir. Altin ile NASDAQ arasinda tiim zaman dilimlerinde istatistiksel olarak anlamli bir
iligki olmasa da Covid-19 doneminde pozitif ve istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunmaktadir.
Petrol fiyati hem Covid doneminde hem de tim zaman dilimlerinde NASDAQ ve NIKKEI
degiskenleriyle iligkili kalmaktadir. USDINX degiskeni ile NASDAQ ve NIKKEI degiskenleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli ve negatif bir iliski tiim zaman dilimlerinde ve Covid déneminde de ortaya
¢iksa da, bu iliski Covid-19 doneminde daha belirgindir. Sonuglar, tahmin edilen standartlagtiriimis
Japon ve Amerikan artiklarinin kosullu normalligi ve tek degiskenli normal dagilimi paylastigini
gosteren Ng (2000)'nin sonuglartyla tutarhidir. Ayrica yerel idiosinkratik getiri sokunun kosullu
varyansinin asimetrik etkisini modele eklemek bulasma etkisini artirmaktadir.



Tablo 9. DCC-MGARCH ile dinamik korelasyon katsayilart

Tiim Dénem Covid-19 Donemi
Korelasyon Katsay1 Z Test Olasilik  Korelasyon Katsay1 Z Test Olasilik
GOLD 0.1341  3.9400™" 0.0000 0.1674  4.4200™ 0.0000
OIL 0.0192 0.5600 0.5750 0.0217 0.5500 0.5830
USDINX -0.1300 -3.7900 0.0000 -0.1418 -3.6500"" 0.000
(I—) VIX 0.0232 0.6600 0.5111 0.0601 1.4700 0.1410
o NASDAQ 0.1321  3.9500™" 0.0000 0.1897 5.0300"" 0.0000
NIKKEI 0.0246 0.7100 0.4780 0.0646 1.6500" 0.1000
FTSE -0.0341 -1.0200 0.3070 -0.0396 -1.0200 0.3070
DAX -0.0050 -0.1400 0.8860 -0.0217 -0.5600 0.5740
OIL -0.0155 -0.4600 0.6460 -0.0082 -0.2100 0.8310
USDINX -0.3028 -9.1900™" 0.0000 -0.3283 -9.4200"" 0.0000
= VIX -0.0016 -0.0400 0.9650 -0.0475 -1.2000 0.2320
£ NASDAQ 0.0157 0.4600 0.6430 0.0898  2.3300™" 0.0200
< NIKKEI -0.0252 -0.7400 0.4590 0.0083 0.2200 0.8290
FTSE -0.0114 -0.3400 0.7310 -0.0311 -0.8100 0.4170
DAX -0.0117 -0.3400 0.7330 -0.0223 -0.5800 0.5630
USDINX -0.0048 -0.1400 0.8880 -0.0244 -0.6300 0.5320
_VIX -0.0066 -0.1900 0.8490 0.0469 1.2100 0.2250
S  NASDAQ 0.1193 3.5100™" 0.0000 0.1081  2.8200™" 0.0050
E NIKKEI 0.1448  4.3400™" 0.0000 0.1366  3.5400™" 0.0000
FTSE 0.0308 0.9300 0.3510 0.0469 1.2100 0.2250
DAX -0.0134 -0.3700 0.7110 -0,0188 -0.4800 0.6280
VIX -0.0244 -0.7000 0.4870 0.0045 0.1100 0.9110
é NASDAQ -0.0667 -1.9300 0.0530 -0.1240 -3.1900™" 0.0010
o  NIKKEI -0.0591 -1.7200 0.0860 -0.1260 -3.2700" 0.0010
B FTSE 0.0238 0.7000 0.4870 0.0524 1.3700 0.1720
DAX -0.0256 -0.7300 0.4670 0.0182 0.4700 0.6380
NASDAQ 0.0181 0.5200 0.6030 0.0282 0.6900 0.4890
X NIKKEI -0.0154 3 5600**; 0.0010 -0.0858  -2.1500™ 0.0320
> FTSE -.0417 -1.2200 0.2240 -0.0494 -1.2600 0.2070
DAX -0.0075 -0.2100 0.8333 -0.0697 -1.7400 0.0810
g _NIKKEI 0.1573 -4.6700™" 0.0000 0.1351  3.5400"" 0.0000
3 FTSE 0.0184 0.5500 0.5800 -0.0131 -0.3400 0.7350
S DAX 0.0221 0.6500 0.5180 -0.0068 -0.1800 0.8600
g FTSE 0.0348 1.0300 0.3030 0.0348 0.9000 0.3680
z DAX 0.0812  2.3500™ 0.0190 0.0526 1.3500 0.1760
FTSE DAX 0.00006 0.0000 0.9980 0.0199 0.51 0.6130
Tiim Donem Covid-19 Dénemi
M 0.0074 0.0119
h2 0.9653 0.9078

VIX degiskeni ile NIKKEI degiskeni arasinda Covid-19'da ve de tiim zaman dilimlerinde
istatistiksel olarak anlamli ve negatif bir iliski ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, artan yatirimer istahinin
NIKKEI borsasi iizerinde bir etkisi olmadigr seklinde yorumlanabilir. NASDAQ ile NIKKEI borsast
arasinda Covid-19'da ve de tim zaman dilimlerinde istatistiksel olarak anlamli ve pozitif bir iliski
gozlenmektedir. Covid-19 doneminde NIKKEI ile DAX arasinda istatistiksel olarak anlaml bir iliski
olmasa da, tiim donem dikkate alindiginda NIKKEI ile DAX arasinda pozitif ve istatistiksel olarak
anlaml1 bir baglanti bulunmaktadir. Sonuglar, uzak cografi konumlara sahip gelismis ekonomiler igin
kosullu oynakliklar arasinda bir baglanti oldugunu gdstermektedir. Literatiir, bu baglantilarin giiglii
ekonomik entegrasyon ve politik isbirligine sahip komsu {lilkelerde daha da giiglii olabilecegini ileri
siirmektedir (Azimova, 2022). FTSE degiskeninin sonuglari DAX degiskenine kiyasla farkli oynaklik
kaliplarini izledigini, tim donem ve pandemi dénemi boyunca korelasyonsuz kaldigini géstermektedir.



5 Sonuc ve Degerlendirme

Emtia ve varlik piyasalar1 oynakligint korurken, portfdylerinin risklerini azaltmay1 hedefleyen
yatirimeilar son zamanlarda Bitcoin'e ilgi géstermeye baglamistir. Bunun sonucun da Bitcoin ile baslica
finans ve emtia piyasalar arasindaki iligki yogun arastirma ilgi alanlarindan birisi olmustur. Bu makale
BTC — Petrol fiyat: ve BTC- Altin fiyat: ¢iftleri ile BTC - NASDAQ, BTC - NIKKEI, BTC - FTSE,
BTC - DAX arasindaki kosullu korelasyon ve oynaklik yayilimini modelleme ve tahmin etme
konusundaki devam eden ¢abalara katkida bulunmaktadir. Derinlemesine bir analiz i¢in, GARCH,
EGARCH, GJR GARCH, FIGARCH ve PARCH dahil olmak tizere farkl1 6zelliklere sahip alit GARCH
modellerini ele almakta ve ornegi tanimlamak i¢in en uygun modeli belirlemek igin bilgi kriterlerini
(LL, SIC ve AIC) kullanmaktadir. EGARCH (1,1) tekniginin kosullu varyanstaki bagimlilig1 yakalamak
icin en iyl model oldugu gozlemlenmistir. Ayrica ongoriicii bagimliligr giiclendirmek ve BTC ile
varlik/emtia getirilerinin standartlastirilmis artiklarin korelasyon dinamikleriyle birlikte hareketine dair
daha iyi bir i¢gorii elde etmek i¢in DCC-MGARCH modeli ¢alismaya eklenmistir. Yukar1 veya asagi
yonlii piyasa soklarimi dlgmek ve sonuglarimizi genellestirmek igin VIX endeksini hisse senedi
piyasasindaki oynakligin uluslararasi bir dl¢iisii olarak ele alinmigtir.

DCC-MGARCH modeli kullanilarak, BTC ve hisse senedi piyasalarinda ARCH etkisinin
kaliciligina dair kanitlar bulunmustur. Tahminlerimiz, ARCH etkisinin altin i¢in en az kalici oldugunu
gostermektedir. BTC ve altin fiyat1 arasinda zayif pozitif korelasyonlar bulunmus, ancak nispeten diigiik
kosullu korelasyon katsayisi piyasalar arasinda ¢ok az bulagsma oldugunu gostermektedir. Covid-19
doneminde, BTC ve altin ¢ifti i¢in korelasyonlar artmis, ancak bu artisin yatirimei pozisyonlarini 6nemli
Olgiide etkilemesi olasi degildir. BTC ve USDINX arasinda negatif zamanla degisen kosullu
korelasyonlar bulunmustur. Bu sonug hicbir bulasma etkisi olmadigin1 géstermektedir. Dahasi, Covid-
19 doneminde BTC ve NIKKEI arasinda tiim donemlere kiyasla % 10 anlamlilik diizeyinde pozitif ve
nispeten daha gii¢lii bir iliski bulunmustur. Bu durum sistematik soklarin aksine, kendine 6zgii
yeniliklerin normal zamanlarda is ¢evrimlerinin dalgalanmalarindan birincil olarak sorumlu oldugunu
gostermektedir. Ayrica BTC — Petrol fiyati ve BTC - DAX paritesi arasinda anlamli bir kosullu
korelasyon bulunamamustir, bu da izolasyon ve ¢esitlendirme firsatlarina isaret etmektedir.

Ek olarak, ayn1 biiylikliikteki negatif soklarn BTC modeli oynaklig iizerinde pozitif soklardan
daha biiyiik bir etkiye sahip oldugunu goriilmiistiir. BTC serisinin zamanla degisen oynaklig: siireklilik
acisindan yiliksek ve direnglidir. BTC oynakligi oynaklik ortalamasina geri donme konusunda orta
diizeyde bir egilim gostermektedir.

Bu bulgularn uluslararasi yatirimeilar i¢in ¢ikarimlari  bulunmaktadir. BTC'deki gegmis
yeniliklerin gii¢lii kalicihigi ve asimetrik etkisi yatirimeilarin gegmis yeniliklere ve kisa vadeli piyasa
dinamiklerine kars1 oldukg¢a hassas olduklarini ve bilyiik olasilikla BTC'yi nispeten daha az likit bir
piyasa olarak gordiiklerini ve heniiz saglam bir yatirim felsefesine bagli olmadiklarini gostermektedir.
ayrica altinin daha diisiik kalicilig1 yatirimeilarin altin1 somut ve stratejik bir yatirim secenegi olarak
gordiiklerini gdstermektedir. Yatirimcilar bu calismanin sonuglarini incelerken inanglarini degistirebilir
ve yatirnm davraniglarini ayarlayabilirler. Yani yatirimcilar portfoylerini olustururken dijital para
birimini degerlendirebilir, BTC - Altin, BTC - Petrol paritesinin yan1 sira BTC — Dolar endeksi paritesini
de portfoylerine dahil ederek riski daha etkin bir sekilde yonetebilir ve ¢esitlendirme avantajlari elde
edebilirler.

Kaynaklar
Akkaya, M. (2021a). Disruptive Financial Innovation and Big Data Implications in Digital Finance.

Taylor & Francis: 69-90.

Akkaya, M. (2021b). The determinants of the volatility in cryptocurrency markets: the Bitcoin case.
Bogazici Journal.

Akkaya, M. (2022). Kripto para iglemlerini yonlendiren ekonomik ve finansal faktorler: Bitcoin fiyat
olusumu. TESAM Akademi Dergisi, 9(1), 209-226.



Al-Yahyaee, K. H., Mensi, W., Al-Jarrah, I. M. W., Hamdi, A., & Kang, S. H. (2019). Volatility
forecasting, downside risk, and diversification benefits of Bitcoin and oil and international commaodity
markets: A comparative analysis with yellow metal. The North American Journal of Economics and
Finance, 49, 104-120.

Ammous, S., & D'Andrea, F. A. M. C. (2022). Hard Money and Time Preference: a Bitcoin perspective.
MISES: Interdisciplinary Journal of Philosophy, Law and Economics, 10.

Azimova, T. (2022). Modelling volatility transmission in regional Asian stock markets. The Journal of
Economic Asymmetries, 26, e00274.

Baur, D. G., Hong, K., & Lee, A. D. (2018) Bitcoin: medium of exchange or speculative assets? Journal
of International Financial Markets, Institutions and Money, 54, 177-189.

Baur, D. G. & Hoang, L. (2021). The Bitcoin gold correlation puzzle. Journal of Behavioral and
Experimental Finance, 32, 100561. https://doi.org/10.1016/j.jbef.2021.100561.

Baillie, R. T., Bollerslev, T., & Mikkelsen, H. O. (1996). Fractionally integrated generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of econometrics, 74(1), 3-30.

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of
econometrics, 31(3), 307-327.

Brooks, C. (2019). Introductory econometrics for finance. Cambridge university press.

Corbet, S., Meegan, A., Larkin, C., Lucey, B. & Yarovaya, L. (2018). Exploring the dynamic
relationships between cryptocurrencies and other financial assets. Economics Letters, 165, 28-34.
https://doi.org/10.1016/j.econlet.2018.01.004.

Chang, H. L., Nie, W. Y., Chang, L. H., Cheng, H. W., & Yen, K. C. (2023). Cryptocurrency Momentum
and VIX premium. Finance Research Letters, 57, 104196.

Dickey, D. A., & Fuller, W. A. (1981). Likelihood ratio statistics for autoregressive time series with a
unit root. Econometrica: journal of the Econometric Society, 1057-1072.

Diebold, F. X., & Yilmaz, K. (2009). Measuring financial asset return and volatility spillovers, with
application to global equity markets. The Economic Journal, 119: 158-71

Dyhrberg, A.H. (2016a). Hedging capabilities of bitcoin. Is it the virtual gold? Finance Research Letters,
16, 139-144.

Dyhrberg, A. H. (2016b). Bitcoin, gold and the dollar—A GARCH volatility analysis. Finance Research
Letters, 16, 85-92.

Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the variance of
United Kingdom inflation. Econometrica: Journal of the econometric society, 987-1007.

Engle, R. (2002). Dynamic conditional correlation: A simple class of multivariate generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity models. Journal of business & economic statistics, 20(3),
339-350.

Erdas, M. L., & Caglar, A. E. (2018). Analysis of the relationships between Bitcoin and exchange rate,
commodities and global indexes by asymmetric causality test. Eastern Journal of European Studies,
9(2).

Ghorbel, A., Frikha, W., & Manzli, Y. S. (2022). Testing for asymmetric non-linear short-and long-run
relationships between crypto-currencies and stock markets. Eurasian Economic Review, 12(3), 387-425.

Glaser, F., Zimmermann, K., Haferkon, M., Weber, M.C. & Siering, M. (2014). Bitcoin - Asset or
Currency? Revealing Users’ Hidden Intentions. Working Paper, 1-14.

Glosten, L., Jagannathan, R. & Runkle, D. (1993). Relationship between The Expected Value and The
Volatility of The Nominal Excess Return on Stocks, Journal of Finance, 48, 1779 — 1801.

Greenberg, A. (2011). Crypto Currency. Forbes.com, 20 April 2011.



Guijarati, D. (2014). Econometrics by example. Bloomsbury Publishing.

Giirgiin, G., & Unalmus, 1. (2014). Is gold a safe haven against equity market investment in emerging
and developing countries? Finance Research Letters, 11(4), 341-348.

Guesmi, K., Saadi, S., Abid, I., & Ftiti, Z. (2019). Portfolio diversification with virtual currency:
Evidence from bitcoin. International Review of Financial Analysis, 63, 431-437.

Guizani, S., & Nafti, I. K. (2019). The determinants of bitcoin price volatility: An investigation with
ARDL model. Procedia computer science, 164, 233-238.

Gupta, S. K., Fegade, A., Padhye, P., Mohture, A., Kalshetti, P., & Murthy, Y. S. (2024). Evaluating the
Effect of COVID-19-19 on Major World Indices: In relation to Gold, Silver, Crude Oil, and Bitcoin.
Academy of Marketing Studies Journal, 28(2).

Hou, Y., Li, Y., Hu, Y., & Oxley, L. (2022). Time-varying spillovers of higher moments between Bitcoin
and crude oil markets and the impact of the US—China trade war: a regime-switching perspective. The
European Journal of Finance, 1-31.

Jarefio, F., de la O Gonzalez, M., Tolentino, M., & Sierra, K. (2020). Bitcoin and gold price returns: A
quantile regression and NARDL analysis. Resources Policy, 67, 101666.

Jiang, S, Li, Y., Lu, Q., Wang, S., & Wei, Y. (2022). VVolatility communicator or receiver? Investigating
volatility spillover mechanisms among Bitcoin and other financial markets. Research in International
Business and Finance, 59, 101543.

Jiang, Y., Nie, H., & Ruan, W. (2018). Time-varying long-term memory in Bitcoin market. Finance
Research Letters, 25, 280-284.

Jin, J.,, Yu, J., Hu, Y., & Shang, Y. (2019). Which one is more informative in determining price
movements of hedging assets? Evidence from Bitcoin, gold and crude oil markets. Physica A: Statistical
Mechanics and its Applications, 527, 121121.

Klein, T., Thu, H. P., & Walther, T. (2018). Bitcoin is not the New Gold—A comparison of volatility,
correlation, and portfolio performance. International Review of Financial Analysis, 59, 105-116.

Kurihara, Y. and Fukushima, A. (2018). How Does Price of Bitcoin Volatility Change? International
Research in Economics and Finance, 2(1), 8-14.

Kwon, J. H. (2020). Tail behavior of Bitcoin, the dollar, gold and the stock market index. Journal of
International Financial Markets, Institutions and Money, 67, 101202.

Liu, J. and Serletis, A. (2019). Volatility in the Cryptocurrency Market. Open Economies Review, 30,
779-811.

Lopez-Cabarcos, M. A., Perez-Pico, A. M., Pineiro-Chousa, J. & Sevic, A. (2021). Bitcoin volatility,
stock market and investor sentiment. Are they connected? Finance Research Letters, 38, 1-7.

Mensi, W., Sensoy, A., Aslan, A., & Kang, S. H. (2019). High-frequency asymmetric volatility
connectedness between Bitcoin and major precious metals markets. The North American Journal of
Economics and Finance, 50, 101031.

Munyas, T., & Atasoy, F. (2021). An empirical investigation of the relationship between Bitcoin and
developed and developing country stock markets.

Nakamoto, S. (2008). Bitcoin: A peer-to-peer electronic cash system. Decentralized Business Review,
21260.

Nelson, D. B. (1991). Conditional heteroskedasticity in asset returns: A new approach. Econometrica:
Journal of the econometric society, 347-370.

Ng, A. (2000). Volatility spillover effects from Japan and the US to the Pacific—Basin, Journal of
International Money and Finance, 19, 207-233.

Oad Rajput, S. K., Soomro, I. A., & Soomro, N. A. (2022). Bitcoin sentiment index, bitcoin performance



and US dollar exchange rate. Journal of Behavioral Finance, 23(2), 150-165.

Okorie, D. I, & Lin, B. (2020). Crude oil price and cryptocurrencies: evidence of volatility
connectedness and hedging strategy. Energy economics, 87, 104703.

Omiri, 1. (2023). Directional predictability and volatility spillover effect from stock market indexes to
Bitcoin: evidence from developed and emerging markets. The Journal of Risk Finance, 24(2), 226-243.

Oget, E. & Kanat, E. (2018). Bitcoin ile Tiirkiye ve G7 Ulke Borsalari Arasindaki Uzun ve Kisa Donemli
Miskilerin Incelenmesi. Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi (FESA), 3(3), 601-614.

Ozdemir, O. (2022). Cue the volatility spillover in the cryptocurrency markets during the COVID-19
pandemic: evidence from DCC-GARCH and wavelet analysis. Financial Innovation, 8(1), 12.

Polasik, M., Piotrowska, A.l., Wisniewski, T.P., Kotkowski, R., Lightfoot, G. (2015), Price Fluctuations
and the Use of Bitcoin: An Empirical Inquiry. International Journal of Electronic Commerce, 20(1), 9-
49.

Salisu, A. A., Ndako, U. B., & Vo, X. V. (2023). Qil price and the Bitcoin market. Resources Policy,
82, 103437.

Selmi, R., Mensi, W., Hammoudeh, S., & Bouoiyour, J. (2018). Is Bitcoin a hedge, a safe haven or a
diversifier for oil price movements? A comparison with gold. Energy Economics, 74, 787-801.

Scaillet, O., Treccani, A. ve Trevisan, C. (2017). High-Frequency Jump Analysis Of The Bitcoin
Market. Swiss Finance Institute Research Paper, 17-19.

Sin, C. Y., & White, H. (1996). Information criteria for selecting possibly misspecified parametric
models. Journal of Econometrics, 71(1-2), 207-225.Telek, C., Sit, A. (2020). The Relationship of Crypto
Coins with Gold and Foreign Exchange: The Case of Bitcoin. Turkish Studies - Economy, 15(2), 913-
924.

Telek, C. & Sit, A. (2020). The Relationship of Crypto Coins with Gold and Foreign Exchange: The
Case of Bitcoin. Turkish Studies - Economy, 15(2), 913-924.

Urquhart, A. (2017). Price clustering in Bitcoin. Economics letters, 159, 145-148.

Uzonwanne, G. (2021). Volatility and return spillovers between stock markets and cryptocurrencies.
The Quarterly Review of Economics and Finance, 82, 30-36.

Wang, X., Chen, X., & Zhao, P. (2020). The relationship between Bitcoin and stock market.
International Journal of Operations Research and Information Systems (IJORIS), 11(2), 22-35.

Wen, F., Tong, X., & Ren, X. (2022). Gold or Bitcoin, which is the safe haven during the COVID-19-
19 pandemic? International Review of Financial Analysis, 81, 102121.

Yermack, D. (2015). Is Bitcoin a real currency? An economic appraisal. In Handbook of digital
currency (pp. 31-43). Academic Press.

Zakoian, J. M. (1994). Threshold heteroskedastic models. Journal of Economic Dynamics and control,
18(5), 931-955.

Zwick, H. S., & Syed, S. A. S. (2019). Bitcoin and gold prices: A fledging long-term relationship.
Theoretical Economics Letters, 9(7), 2516-2525.



