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Tezin Adi: Gelismekte olan Ulkelere ait MSCI Endeksleri ile ABD Piyasa Endeksi
Arasinda ki Capraz Korelasyonlarin DCC-GARCH ve Wavelet Yardimi Ile Analizi

Hazirlayan: Buket TASTAN

OZET

Gelismekte Olan Ulkelere ait MSCI Endeksleri ile Amerika Piyasa Endeksi
Arasindaki Capraz Korelasyonlarin DCC-GARCH ve Wavelet Analizi ile
Incelenmesi adl1 bu tez DCC-GARCH yoéntemi ve Wavelet analizi yardimi ile MSCI
Yiikselen Piyasalar Endeksine dahil iilkelere ait MSCI Endeksleri ile Amerika Piyasa
Endeksi arasindaki iliskiyi ortaya koymayi amaglamaktadir. Tez de bu amagla,
Amerika piyasa endeksi, S&P500 ve gelismekte olan 17 iilkeye ait MSCI endeksleri,
01.01.2013-01.01.2019 yillar1 arasinda dikkate alinmis ve frekans olarak giinliik

veriler ele alinmastir.

Calismada, gelismekte olan iilkeler ve gelismis bir piyasa olarak ele alinan
Amerika arasindaki iliski incelenmektedir. Calismanin ilk boliimiinde, gelismekte
olan iilkeler ile Amerika arasinda ki dinamik yapt DCC-GARCH yontemi
kullanilarak analiz edilmistir. ikinci béliimde, gelismekte olan iilkeler ile Amerika

arasindaki iliski Wavelet Analizi yardimi ile incelenmistir.

Calismada kullanilmakta olan DCC-GARCH analizine gore, gelismekte
olan iilkeler ile Amerika piyasa endeksi S&P500 arasinda zamana bagli olarak
degisen dinamik kosullu korelasyon oldugu gozlemlenmektedir. Caligmanin bir diger
asamasi olan Wavelet Analizine gore, Wavelet varyans analizinde elde edilen
sonuglar, en yliksek oynakligin Yunanistan’da, en diisiik oynakligin ise Kore’de
oldugunu gostermektedir. Wavelet capraz korelasyon analizine gore, kisa donemde
iliskinin simetrik, 6nemli ve giicli oldugu, uzun donemde ise zayif capraz
korelasyonlarin oldugu, iliskinin negatif ve Onemli olmadig goézlemlenmistir.
Wavelet analizi sonucunda elde edilen bulgulara gére, Hurst katsayisi biitiin serilerin

duragan olmadigini ve uzun hafiza gosterdigini belirtmektedir.

Anahtar Kelimeler: DCC-GARCH, Wavelet, S&P500, MSCI, Gelismekte
Olan Ulkeler



Name of Thesis: Analysis of Cross-Correlations Between MSCI Indices of
Developing Countries and US Market Index with DCC-GARCH and Wavelet
Analysis

Author: Buket TASTAN
ABSTRACT

This thesis, called Analysis of Cross-Correlations Between MSC Indices of
Developing Countries and US Market Index with DCC-GARCH and Wavelet
Analysis, aims to investigate the relationships between MSC Indices of Developing
Countries and US Market Index by using the DCC-GARCH method and wavelet
analysis. In this thesis, periof from 01.01.2008 to 25.10.2018 are covered and MSCI
indices of 17 countries and S&P500 index of US are considered.

The study examines the relationship between developing countries and US
market, which is considered as a developed market. In the first part of the study, the
dynamic structure between developing countries and US market are analyzed by
using DCC-GARCH. In the second part, the relationship between developing

countries and US market are investigated by Wavelet Analysis.

The results of the DCC-GARCH analysis show that the relationships
between developing countries and US market are dynamic. According to Wavelet
Analysis, as a second part of the study, wavelet variance shows that the highest
market volatility belongs to Greece and the lowest to Korea. According to wavelet
cross correlations, it is observed that the cross correlations are symmetrical,
important and strong in the short term, and they are weaker, non-negative and
insignificant in the long term. According to the regression estimates of wavelet
analysis, Hurst exponent of variances indicate that variances are not stationary and

show long memory.

Keywords: DCC-GARCH, Wavelet, S&P500, MSCI, Developing

Countries



ONSOZ

Bu tez calismasinda, 6ngorii performanst sunmakta olan MSCI gelismekte
olan iilkeler endeksi ve gelismis bir piyasa endeksi olan S&P500 arasindaki ¢apraz

korelasyonlar incelenmistir.

Yiiksek lisansim siiresince her daim yanimda olan, finansal ekonometri
alaninda bagarili olmami saglayan, en iyi arkadas, en iyi anne ve 0greticilik gorevini
hakki ile yerine getirmekte olan sevgili tez danismanim Dog¢. Dr. Aysegiil

ISCANOGLU CEKIC hocama sonsuz tesekkiir ederim.

Egitim hayatim boyunca merhametini ve sevgisini bir an olsun eksik
etmeyen, maddi ve manevi destekleri ile hep benimle olan canim annem, babam ve

kardesime tesekkiirlerimi borg bilirim.

Buket TASTAN
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GIRIS

Gliniimiiz diinyasinda gozlemlenen kiiresellesme hareketleri ile birlikte tilkeler
arasinda iligkiler hiz kazanmakta ve etkilesimler artmaktadir. Etkilesimlerin bir sonucu
olarak, sermaye uluslararasi piyasalarda dolasima agilmakta ve bu sayede sermayenin
biiylik hacimler kazanmasi s6z konusu olmaktadir. Finansal piyasalardaki etkilesimin
bir diger sonucu ise ekonomilerin finansallasmasidir.! Bu durum, iilkelerin
ekonomilerinde meydana gelen herhangi bir oynakligin diger iilkelerin piyasalarina olan
etkisi olarak yorumlanabilmektedir. Finansal piyasalarin kiiresellesmesi sistematik
olarak finansal krizlerle de ilgilidir. Eger uluslararasi risk paylasimi verimli olarak
kullanilabilirse bu durum kiiresellesmenin temel faydalarindan biri olarak ele almabilir.?
Finans piyasalarinin kiiresellesmesinde ortaya ¢ikan bu risklerin bazilari1 piyasalardaki

inovasyondan ve gelisen tiirev piyasalardan kaynaklanmaktadir.®

1 Ronald Core, “Financialization of the Global Economy” Industrial and Corporate Change, Industrial
and Corporate Change, 2008, 17(6), s. 1097-1112.

2 Dani Rodrik, “Who Needs Capital-Account Convertibility?” Essays in International Finance, 1998,
207, s. 55-65.; Asli Demirgiic Kunt- Enrica Detragiache, “Financial Liberalization and Financial
Fragility”, The Annual World Bank Conference on Development Economics, 1998.; M. Ayhan Kose-
Eswar S. Prasad- Marco E. Terrones, “Does Financial Globalization Promote Risk Sharing?”, Journal of
Development Economics,2009, 89(2), 258-270. doi:10.1016/j.jdeveco.2008.09.001.

3 Faruk Selguk, “Asymmetric Stochastic Volatility In Emerging Stock Markets”, Applied Financial
Economics, 2005, s. 867-864.; Junus Ganiev, “Kiiresellesme, Finansal Piyasalar ve Kriz”, Iktisat
Politikas1 Arastirmalart Dergisi, 2014, 1(2), 5.117-129.



Riskler, gelismis ve gelismekte olan {ilkelerde farkli siireclerde ortaya
ctkmaktadir. * Bu durum, Kiiresellesmis piyasalar sayesinde daha biiyiik getiri imkanlari
elde etmeyi amaglayan yatirimcilar igin biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu amagla
yatirimeilar, finansal kaynak cesitliliginin fazla olmasi sebebi ile gelismekte olan
piyasalara yonelerek; uluslararasi piyasalarda sermaye akisini artirmakta ve

kaynaklarinin daha verimli alanlara yonelmesini saglamaktadirlar.®

Yatirnmeilar, gelismekte olan iilkelerin piyasalarina yatirim yaparken {ilkenin
ekonomik durumunu ve finansal piyasalar arasindaki etkilesimi goz ardi etmemelidir.
Ciinkii finansal piyasalarin asir1 duyarli hale gelmesi ile birlikte, gelismekte olan
tilkelerin piyasalarinda meydana gelebilecek herhangi bir ekonomik kriz ve dalgalanma

biiylik oynakliklara sebep olmakta ve yatirimciyr olumsuz etkilemektedir.

Yatirimcilar, oynaklhigin yiiksek oldugu gelismekte olan piyasalarda islem
yaparken ortaya cikan riskleri belirleyerek ve ongoriilerde bulunarak risklere karsi
belirli 5nlemler almaktadirlar.® Bu amagla yatirimeilar, yatirrm yapmak istedigi {ilkenin
performansin1 6lgmek ve olusabilecek herhangi bir riske karsi 6nlem onlem almak

amaciyla gosterge endekslerine bagvurmaktadirlar. MSCI (Morgan Stanley Capital

4 Geert Bekaert- Camplee R. Harvey, “Emerging Equity Market Volatility”, Journal of Financial
Economics,1997, 43, 29-77.

5 Muhammet Akdis, Global Finansal Sistem, Finansal Krizler ve Tiirkiye, Istanbul 2000, s. 35.

® Ipek Altinbas, “Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda Sirkete Ozgii Volatilite Analizi”, Yiiksek Lisans
Tezi, Ankara, 2011.



International) endeksleri olarak adlandirilan gosterge endeksleri, yatirimciya
uluslararasi piyasalarda, iilkelerin ve yatirim yapilacak alandaki pazarlarin borsadaki
performanslarin1 izleme ve analiz etme firsati sunmaktadir. Yatirnmcilar, ilkeler
arasindaki performansi belirlemek amaciyla MSCI endekslerinden yararlanabilir ve
risklerin hangi donemlerde daha yiiksek oldugunu, hangi dénemlerde islem yapilabilir

oldugunu belirleyebilmektedir.

Ulkeler arasindaki etkilesimi belirlemek sadece yatirrmcinin hangi iilkeye
yatirim yapaca@ini belirlemede degil aym1 zamanda iilkeler arasinda gergeklesecek
ticarette de biiylik rol oynamaktadir. Bu sebeple, lilkelerin hangi donemlerde riskli
oldugu hangi donemlerde dalgalanmalar gosterdigi politika yapicilar tarafindan 6nem
arz etmektedir. Calisma, bu baglamda iilkeler arasindaki iligkiyi belirlemek amaciyla iki
adimda incelenmektedir. Ele alinan g¢alismada, MSCI Yiikselen Piyasalar (MSCI
Emerging) endeksine dahil gelismekte olan 24 iilke dikkate alinmis ve bu iilkelere ait
MSCI endeksleri ile gelismis bir piyasa olan Amerika piyasa endeksi, S&P500 ele

alinarak tilkeler arasindaki capraz korelasyonlar incelenmektedir.

Calisma iki baglamda literatiire katki saglamaktadir: Birincisi gelismekte olan
iilkelerin hangi donemlerde yatirimcilara getiri sagladigini, hangi donemlerde yiiksek
riskler igerdigini belirleyerek yatirimciya &ngodrii performansi sunmaktadir. Ikincisi
gelismis bir piyasa olan Amerika piyasasi ile gelismekte olan iilkelerin piyasalar

arasindaki etkilesimi belirlemede 6nem arz etmektedir.

Bu boliimiin devaminda yer alan Boliim 1°de, MSCI endeksi ve MSCI endeks
tiirleri lizerinde durulacaktir. Boliim 2.’de degisen varyans tanitilacak ve degisen
varyansin modellenmesi, tek degiskenli otoregresif degisen varyans modelleri ve ¢ok
degiskenli otoregresif degisen varyans modelleri tanitilacaktir. Bolim 3.’de Wavelet
analizi ve ozellikleri tanitilacak, wavelet analizinde kullanilacak dontisiim modellerine

yer verilecek ve wavelet tiirleri ele alinacaktir. Bolim 4.’de calismada kullanilan



modellerin uygulamalarina ait son donem literatiir 6zeti verilecektir. Bolim 5.’de
calismada kullanilan veri ve veriye ait temel 6zellikler incelenecektir. Daha sonra,
piyasalar arasi analizden elde edilen sonuglar sunulacaktir. Calisma iki farkli analizden
olugmaktadir. Analizin ilk boliimiinde, gelismekte olan iilkeler ve S&P500 arasindaki
oynaklik DCC-GARCH (Dinamik Kosullu Korelasyon) yontemi ile modellenerek
piyasalar arasi gapraz korelasyonlar incelenecektir. Analizin ikinci bolimiinde ise,

gelismekte olan tilkeler ve S&P500 arasindaki iliski wavelet analizi ile modellenecektir.



BOLUM 1

1.  MSCI ENDEKSLERI

Bu boliimde kiiresel piyasalarda finansal araglarin performansini 6lgmekte
kullanilan MSCI (Morgan Stanley Capital Index) endeksleri tanitilacak ve MSCI endeks

tiirleri aciklanacaktir.

1.1. MSCI Endeksi Tanimi

Kiiresellesmenin artmasi ile birlikte iilkelerin birbirleri ile etkilesim igerisinde
olmasi tilkeler aras1 sermayenin dolasgimini kolaylastirmis ve yatirimcilara uluslararasi
piyasalarda yatirnm yapma imkani saglamigtir. Finansal piyasalarin bu etkilesimleri,
ayni zamanda yatirimcilarin portféylerini korumasi ve yatirimlarini ¢esitlendirmek i¢in
yeni fon olanaklar1 sunmalar1 agisindan nem arz etmektedir.’

Gelismekte olan iilkelere ait piyasalarn ekonomik potansiyellerinin yiiksek
olmasi yatirimcilara yiiksek getiriler sunmaktadir. Bu piyasalarda olusabilecek herhangi
bir dalgalanma, biiyiik istikrarsizliklara yol agarak onemli riskler olusturmaktadir. Bu
sebeple, iilkelerin kiiresel performanslarin1 6lgmek yatirimciya risklere karsit dnlem

almasi agisindan fayda saglamaktadir. Borsa yatirim fonu olarak tanimlanan MSCI

7 Gamba Santamaria-Gomez Gonzalez-Jorge Luis Hurtado-Luis Fernando Melo, “Volatility Spillovers
among Global Stock Markets: Measuring Total and Directional Effects”, Banco de la Republica, 2017,
983.



endeksleri, yatirimcilara portfoy secimlerinde ve yatirimlarint degerlendirmelerinde
referans olmaktadir.

MSCI endeksleri, 1968 yilinda kiiresel hisse senetlerinin  portfoy
performanslarini 6lgmek amaciyla gelistirilmistir. MSCI endeksinin, MS kismi1 Morgan
Stanley’in, CI kismi ise Capital International’in kisaltmasidir. 1986°’da Morgan Stanley
tarafindan Capital International’in pazarlama haklari satin alinmig ve MSCI endeksleri
gelistirilmistir. Firma 2004 yilinda Barra adinda bir firma tarafindan satin alinarak
MSCI Barra olarak da bilinmeye baslamistir. MSCI Barra endeksleri 2007°de New
York borsasinda halka arz edilmistir.

MSCI endeksleri giiniimiizde, {ilkelerin belirli bdlgelerdeki (cografi,
endiistriyel v.b.) kiiciik, biiyiilk ve orta Olgekteki 11 sektore ait serbest piyasanin
yaklasik %85’ini kapsamaktadir.®

MSCI endekslerinin yatirimcilar agisindan faydalart asagida verildigi gibi
listelenmektedir.

e MSCI endeksleri, her bir iilkeye ait kiiciik, orta ve biiyiik pazarlarin
%85’1n1 kapsamasi sayesinde yatirimcilara iilkelerin genel durumlarini
sergilemekte ve uluslararasi yatirimeilara se¢im imkani saglamaktadir.

e MSCI endeksleri, yatirimcilara olusabilecek riskler icin tutarli bir
sekilde ongodrii performansi sunmaktadir.

e MSCI endeksleri, uluslararasi yatirimcilara, daha iyi ve ¢esitli
portféyler olusturmak amaciyla fayda saglamaktadir.

e MSCI endeksleri, her yatirim firsatinin boyutunu yansitmak ve

endekslerin yinelenebilirligini kolaylastirmada 6nem arz etmektedir.

8https://www.msci.com/, (05/05/2019).
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MSCI endeksleri tiirlerine gore smiflara ayrilmistir. Bolim 1.2.°de MSCI

endeks tirleri tanitilacaktir.

1.2. MSCI Endeks Tiirleri

MSCI endeksleri, kiiresel pazarlara odaklanmis yatirimcilara, portfoylerini
cesitlendirmeleri i¢in {ilke, biiytikliik, sektor ve endiistriler arasinda karsilastirma imkani
saglama amaciyla smiflara ayrilmaktadir. Tiim MSCI endeksleri, MSCI ve S&P
tarafindan gelistirilen ve hisseleri siniflandirmada genel kabul goren, kiiresel endiistri
siiflandirma standartlarina gére olusturulmaktadir.

Bu baglamda bu bodliimde, MSCI ACWI (Tiim Ulke Diinya Endeksi), MSCI
World (Diinya Endeksi), MSCI EAFE (En Popiiler Uluslararast1 Endeks), MSCI
Emerging Markets Index (Gelismekte Olan Piyasalar Endeksi), MSCI Frontier Markets
Index (Sinir Otesi Piyasalar Endeksi), MSCI USA Indexes (Amerika Endeksleri), MSCI
Size Indexes (Boyut Endeksleri), MSCI Sector Indexes (Sektor Endeksleri) ve MSCI

Style Indexes (Stil Endeksleri) ayrintili olarak ele alinarak islenecektir.

1.2.1. MSCI ACWI Index (Tiim Ulke Diinya Endeksi)

MSCI ACWI endeksi, MSCI’'nin performanslar1 en iyi sekilde sergileyen
endekslerindendir ve yirmi {i¢ gelismis tilke ile yirmi dort gelismekte olan iilkeye ait
pazarlarin performansini temsil etmektedir. Endeks, yer aldigi bolgelerdeki kosullart,

piyasa biiytikliiklerini ve sektorleri yansitir. Endeks, yatirimcilarina ¢esitlendirilmis bir



hisse portfoyii sunmaktadir. Yatirnrmcilar MSCI ACWI endeksini kullanirken gelismis
ve gelismekte olan piyasalarda kiigiik, orta ve biiyiik basliklar1 inceleyerek portfoylerine
uygun yatirim yapabilmektedir.’® MSCI ACWI endeksine ait iilkeler Tablo 1’deki

tilkelerden olusmaktadir.

Tablo 1: MSCI ACWI Endeksine ait Ulkeler

MSCI AWCI ENDEKSI
. , MSCI GELISEN PIYASALAR
MSCI DUNYA ENDEKSI )
ENDEKSI
GELISEN PIYASALAR GELISMEKTE OLAN PIYASALAR
Avrupa, Orta
] Avrupa ve o ]
Amerika Pasifik Amerika Dogu ve Asya
Orta Dogu )
Afrika
Kanada Avusturya | Avustralya Brezilya Cek Cum. Cin
ABD Belcika Hong Kong | Sili Misir Hindistan
Danimarka | Japonya Kolombiya | Yunanistan Endonezya
Finlandiya | Yeni Zelanda | Meksika Macaristan Kore
Fransa Singapur Peru Polonya Malezya
Almanya Katar Pakistan
Irlanda Rusya Malezya
Israil GiineyAfrika | Filipinler
Italya Tiirkiye
Hollanda Bir.Arap Emr.

9 “MSCI Tiim Ulke Diinya Endeksi”, https://www.msci.com/acwi, (03/05/2019).
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Norveg

Portekiz
Ispanya
Isveg

Bir. Krallik

*https://www.msci.com/acwi'®
1.2.2. MSCI World Index (Diinya Endeksi)

MSCI Diinya endeksi, yirmi {i¢ gelismis olan piyasaya ait 4.500 biiyiik ve orta
Olgekteki sirketin pazar performansinmi izlemektedir. Endeks gelismis piyasalara ait,
performans Ol¢limii ve geri doniilemez riskler icin yatirinmciya genis bir yelpaze
sunmaktadir. Gelismekte olan {ilkelere ait piyasalari1 hari¢ tutarak gelismis bir diinya
endeksi sunmayr amaglamaktadir.! MSCI Diinya endeksi Tablo 2’deki iilkeleri ele

almaktadir.

Tablo 2: MSCI WORLD Endeksine ait Ulkeler

MSCI DUNYA ENDEKSI
GELISMIS PIYASALAR
Amerika Avrupa ve Orta Dogu Pasifik
Kanada Avusturya  Hollanda Avustralya
Amerika Bir. Dev. Belgika Norveg Hong Kong

10 «“MSCI Tiim Ulke Diinya Endeksi” https://www.msci.com/acwi, (03.05.2019).

1“MSCI Diinya Endeksi”, https://www.msci.com/world, (03.05.2019).
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Danimarka
Finlandiya
Fransa
Almanya
Irlanda

Italya

Portekiz
1spanya
1sve(;

Isvigre

Japonya
Yeni Zelanda

Singapur

10

* Wwww.msci.com/world*?

1.2.3. MSCI EAFE Index (En Popiiler Uluslararasi Endeks)

MSCI EAFE (En Popiiler Uluslararas1 Endeks) endeksi, ABD ve Kanada hari¢

olmak tizere Avustralya, Avrupa ve Orta Doguda yirmi bir gelismis piyasada biiylik ve

orta genislikteki hisse senetlerinin performansint goézlemlemektedir. MSCI EAFE

endeksi, gelismekte olan piyasalara gore daha az oynaklik gostermektedir.

Kiiresel

yatirimeilar icin g¢esitlilik gdstermesi ve riski en aza indirgemesi ile avantajl

olmaktadir.’®

MSCI EAFE endeksi Tablo 3’deki iilkeleri kapsamaktadir.

12 “MSCI Diinya Endeksi”, https://www.msci.com/world, (03.05.2019).

13 “MSCI En Popiiler Uluslararas1 Endeks”, https://www.msci.com/eafe, (03.05.2019).
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Tablo 3: MSCI EAFE Endeksine ait Ulkeler

MSCI EN POPULER ULUSLARARASI ENDEKS
GELISMIS PIYASALAR
Avrupa ve Orta Dogu Pasifik
Avusturya Hollanda Avustralya
Belcika Norveg Hong Kong
Danimarka Portekiz Japonya
Finlandiya Ispanya Yeni Zelanda
Fransa Isveg Singapur
Almanya Isvigre
frlanda
ftalya

*https://www.msci.com/eafe!

1.2.4. MSCI Emerging Markets Index (Gelismekte Olan

Piyasalar Endeksi)

MSCI Gelismekte Olan Piyasalar endeksi, yirmi dort gelismekte olan piyasada
biiyiik ve orta kapak hisse senetlerinde performans: takip edilecek sekilde diizenlemistir.
Kiiresellesmenin piyasalar ile entegre olmasi ile birlikte, gelismekte olan piyasalar
yatirimcilara kendi {ilkesinin otesinde getiri firsatlar1 sunmaktadir. MSCI Geligsmekte

Olan Piyasalar Endeksi yatirimcilara ekonomik kosullarda olusabilecek risklerde ve

14 “MSCI En Popiiler Uluslararas1 Endeks”, https://www.msci.com/eafe, (03.05.2019).
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onyargilt durumlarda Ongdrii izlenimi saglamasi agisindan Onemli bir endeks
olmaktadir. Bu sebeple, MSCI gelismekte olan piyasalar endeksi kiiresel piyasalarda
onemli bir lider konumundadir. °

MSCI Gelismekte Olan Piyasalar endeksine ait iilkeler Tablo 4’de

gosterilmektedir.

Tablo 4: MSCI Gelismekte Olan Piyasalar Endeksi

MSCIDUNYA ENDEKSI
GELISMEKTE OLAN PIYASALAR
Amerika Avrupa ve Orta Dogu Pasifik

Brezilya Cek Cum. Cin

Sili Misir Hindistan

Kolombiya Yunanistan Endonezya

Meksika Macaristan Kore

Peru Polonya Malezya
Katar Pakistan
Rusya Filipinler
Gliney Afrika Tayvan
Tiirkiye Taylant
Bir.Arap Emr.

*https://www.msci.com/emerging-markets'®

15 “MSCI Gelismekte Olan Piyasalar Endeksi”, https://www.msci.com/emerging-markets,
(03.05.2019).

1% “MSCI Gelismekte Olan Piyasalar Endeksi”, https://www.msci.com/emerging-markets,
(03.05.2019).
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1.2.5. MSCI Frontier Markets Index (Smmr Otesi Piyasalar

Endeksi)

MSCI Smir Otesi Piyasalar endeksi kiigiik, orta ve biiyiik dlgekli sirketlerin

siir Otesi piyasalarda %99’unu kapsamaktadir. Sinir piyasalar (Frontier Markets),

yiiksek biiylime potansiyeline sahip, yeterince gelismemis sermayeye sahip tlkelere ait

piyasalardir. Bu {ilkeler, sermaye hareketlerindeki kisitlamalar ve kiiclik olgekli

ekonomilere sahip olmasi sebebi ile gelismekte olan {ilkelerden ayrilmaktadir. Sinir

Otesi piyasalar, diinya genelinin ¢ok kiigiik bir boliimiinii olugturmasi ve yatirimcilara

sunulan bazi kisitlamalar agisindan bazi dezavantajlar olusturabilmektedir. Bir diger

acidan bakildiginda, sinir 6tesi piyasalar diinyadaki gelismelerden daha az etkilenmeleri

sebebi ile daha az oynakliga sahip piyasalar olmalariyla yatirnmcilar agisindan alternatif

piyasalar olarak degerlendirilmektedir. '

MSCI Simnir Otesi Piyasalari endeksine ait iilkeler Tablo 5°de gosterilmektedir.

Tablo 5: MSCI Smr Otesi Piyasa Endeksi

MSCI SINIR OTESI PIYASA ENDEKSI

SINIR OTESI PIYASALAR
Amerika Avrupa ve CIS Afrika Orta Dogu Asya
Arjantin Hirvatistan Kenya Bahreyn Banglades

7 “MSCI Smir Otesi Piyasast Endeksi”, https://www.msci.com/market-cap-weighted-indexes,

(03.05.2019).
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Estonya
Litvanya
Kazakistan
Romanya

Sirbistan

Mauritius
Fas

Nijerya
Tunus
WAEMEU*

Urdiin
Kuveyt
Libnan

Umman

Sri Lanka

Vietnam
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*https://www.msci.com/emerging-markets*®

*Bat1 Afrika ve Ekonomik Parasal Birligi iilkelerini kapsamaktadir. Bu iilkeler

Senegal, Fildisi Sahilleri ve Burniko Faso’ya ait hisse senetlerini kapsamaktadir.

1.2.6. MSCI USA Indexes (Amerika Endeksleri)

MSCI Amerika endeksi, kiiresel piyasada Amerika’da orta ve biiyiik 6lgekte

performanslarin belirlenmesi amaciyla tasarlanmistir. Bu endeks, 619 bileseniyle

Amerika’daki toplam piyasa degerinin %85’ini olusturmaktadir. MSCI Amerika

endeksi kiiresel sermayenin %54 tinii kapsamaktadir. MSCI Amerika endeksi, pazarlar

arasinda tutarlilik saglayan, maliyet verimliliginde ve yatirimda en iyi sonuglart almay1

saglayan bir endekstir. 1° Endeks, 12 borsa yatirim fonu (EFT) tarafindan takip edildigi

icin borsa yatirim fonu yapan yatirimecilar MSCI Amerika endeksinin kazanglarindan

fayda saglayabilmektedir.

18 “MSCI
(03.05.2019).

Gelismekte Olan

Piyasalar

Endeksi”,

19 “MSCI Amerika Endeksi”, https://www.msci.com/usa, (03.05.2019).

https://www.msci.com/emerging-markets,
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1.2.7. MSCI Size Indexes (Boyut Endeksleri)
MSCI Boyut endeksleri, her bir pazarin yan sira biitiin kapak endekslerinde

tamimlanmis, Ortiismeyen kiigiik, orta ve biiyiik endeksleri kapsayan bir endeks

tirtidir.?°

1.2.8. MSCI Style Indexes (Stil Endeksleri)

MSCI Stil endeksleri, net ve tutarli bir sekilde, metodolojik ¢ergeve

kullanilarak deger ve biiyiime hisse senetlerini siniflandirir. %

20 “MSCI Boyut Endeksi”, https://www.msci.com/market-cap-weighted-indexes, (03.05.2019).

21 “MSCI Stil Endekleri”, https://www.msci.com/market-cap-weighted-indexes, (03.05.2019).
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BOLUM 2

2. TEK DEGISKENLi OTOREGRESIF DEGISEN VARYANS
MODELLERI

Finansal zaman serilerinde meydana gelen degisimler sayesinde belirli
doénemlerde meydana gelen dalgalanmalar oynakliklara sebep olmaktadir. Bu sebeple,
bu boliimde, varliklar ile getiriler arasindaki degisimler sonucu meydana gelen oynaklik
kavrami, degisen varyans, tek degiskenli simetrik otoregresif degisen varyans modelleri,
tek degiskenli asimetrik degisen varyans modelleri ve ¢ok degiskenli otoregresif

degisen varyans modelleri hakkinda bilgi verilecektir.

2.1. Oynakhk

Markowitz (1952)??’in temellerini attigi Modern Portfoy Teorisi’de ve bunun
tizerine gelistirilen fiyatlama modelleri, finansal yonetimde oynaklik ve oynakligin
tanimlanmasinin 6nemine dikkat ¢cekmektedir. Oynaklik kavrami, istatistikte standart

sapma ya da varyans ile ifade edilmektedir.

Mandelbrot (1963) c¢alismasinda, kiigiik degisimlerin  kiigiik, biiylik

degisimlerin ise biiyiik degisimler tarafindan izledigini tespit etmistir.?®> Bu durum,

22 Harry Markowitz, “Portfolio Selection”, The Journal of Finance, 1952, 7(1), s.77-91.

23 Benoit Mandelbrot, “The Variation of Certain Speculative Prices”, The Journal of Business, 1963,
36(4), s. 394-419.
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oynaklik kiimelenmesi olarak adlandirilmaktadir ve oynakligin zaman i¢inde degisken
(serisel korelasyon) oldugunu belirtmektedir. Bu nedenle, istatistiksel olarak tanimlanan
oynaklik Olglisii (standart sapma) finansal zaman serilerinde riski 6l¢gmede yeteri kadar

etkin bir kavram olmamaya baslamistir.

Bir finansal zaman serisi iki ayr1 modelin bir birlesimi olarak ifade
edilmektedir. Serilerdeki dogrusal bagimlilik yapilart regresyon ya da tek degiskenli
zaman seri modelleri yardimi ile modellenirken, serilerdeki dogrusal olmayan
bagimlilik yapisi oynaklik modelleri ile modellenmektedir. Diger bir deyisle, bir y;
serisi, (1)’de verildigi gibi modellenmektedir (Campbell vd., 1997)%,

Ve = fVem1)Ve-2s ooor X186 X28s wovs Et—1, E—2s o ) T &, &~(0, 01:2)
1)

2 _
0f = g(0t—1,0¢—2, ) Et—1, Et—2, )

Burada, f(-) ve g(-) sirasiyla, dogrusal ya da dogrusal olmayan ortalama ve
dogrusal olmayan varyans modellerine ait fonksiyonlardir. Genel kullanimda ¢ yerine

h; semboliide kullanilabilmektedir.

Bu nedenle finansal serilerin yapisindaki mevcut dinamiklere uygun cesitli

modeller gelistirilmistir. Bu modeller sonraki boliimde ayrintili olarak incelenecektir.

24 John Y. Campbell, Andrew W. Lo, A. Craig MacKinlay, The Econometrics of Financial Markets,
Princeton University Press 1997.
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2.2. Degisen Varyans

Klasik ekonometride yaygin kullanima sahip dogrusal regresyon modelinin
hata terimlerine iliskin varsayimlarindan birisi her bir hata teriminin varsayiminin sabit

oldugudur. Sabit varyans varsayimi;

E(&) = o? i=12-N 2)

(2)’de verilmekte olan bu varsayimin simgesel gostergesidir. Denkleme gore, her bir
hata teriminin varyans1 ¢ ile ifade edilen sabit bir say1ya esittir. Degisen varyans ise

(3)’de verildigi gibi ifade edilmektedir.

E(&) = of ®3)

Degisen varyans sorunu ile birlikte, en kiigiik kareler tahmincileri minimum varyans
diger bir deyisle etkinlik ozelligi gostermeyeceklerdir. Bunun bir sonucu olarak da

regresyon tahminlerinde yapilan dngoriiler etkin olmayacaktir.

Ekonometrik uygulamalarda, degisen varyans sorunu hata teriminin
varyansinin bagimsiz degiskenin alacagr degerlerle iligkili olarak degismesinden
kaynaklanmaktadir. Bu durumda degisen varyansin belirlenip ortadan kaldirilmasi i¢in
birgok yonteme basvurulmaktadir. Finansal zaman serilerinde ise, degisen varyans
sorunu otoregresif olarak gelismektedir ve belirli modeller yardimi ile oynaklik
modellenerek Ongoriilere dahil edilmektedir. Bu modellerin en yaygin olanlari, tek
degiskenli ve c¢ok degiskenli otoregresif degisen varyans modelleri olarak ikiye

ayrilmaktadir.
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Klasik ekonometri varsayimlarinin aksine, varyansin otoregresif olarak
degismesi ilk kez Engle (1982) tarafindan modellenmistir. Engle, enflasyon orani
verilerini analiz ederken, enflasyon modellerinde hata terimlerinin kiigiiklii biiytikli
degistigini tespit etmesi ile ortaya ¢ikmistir. Daha sonra zamanla otoregresif degisen

varyansin Ol¢iilmesinde alternatif olarak birgok model gelistirilmistir.

2.3. Tek Degiskenli Simetrik Otoregresif Kosullu Degisen

Varyans Modelleri

Bu boliimde, varyansta dogrusal olmayan siiregleri modellemekte kullanilan
simetrik tek degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modellerinden ARCH ve
GARCH modelleri, daha sonra ise hem ortalamada hemde varyansta dogrusal olmayan
ARCH-M ve GARCH-M modelleri sunulacaktir.

2.3.1. ARCH Modeli

Risk hesaplama metodlarindan en yaygin olani oynaklik kiimelenmesi, ilk
olarak Engle (1982) tarafindan otoregresif kosullu degisen varyans modeli (ARCH) ile
modellenmistir. Engel, ARCH modeli ile bir serinin kosullu varyansinin ve
ortalamasinin ayr1 ayr1 modellenebileceginin miimkiin oldugunu ortaya koymustur.
Sadece finansal getirilerin oynakliklarim1 ortaya koymada degil aym1 zamanda bir¢ok

alanda modelleme yapilabilmesi agisindan ARCH model 6nem kazanmustir.

ARCH modelinde bir y, serisinin 6ncelikle ortalamasi modellenir. Ortalama

modelini (4) modeli olarak varsayilsin.
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Ve = fVem1)Ve-2s woor X1, X2¢) o) + &, €.~(0, Utz)

(4)
& =270, 2z~(0, 1)
Daha sonra ARCH modeli (5)’de verildigi gibi tanimlanur.
q
0f = Wt aref g Fayel, + ot agel g = ap + Z ael; (5)
i=1
Burada gosterilmekte olan denklemde, kosullu varyans 2, i = -~ q’ye kadar gegmis

dénem soklar1 olan &2 ;’lerin kullanilmasiyla modellenmektedir ve ARCH(g) modeli
olarak adlandirilmaktadir. Burada varyansin pozitifliginin saglanmasi i¢in w > 0 ve
a; > 0,Vi=1,2,..,q kisitlarinin saglandig1 varsayilmaktadir. Duraganlik kosulunun

saglanabilmesi i¢in katsayilarin toplami, Z?:l a;, 1’den kii¢iik olmalidir.

ARCH model, varlik fiyatlamasi, faiz oranlarinin vade yapisini 6lgme, opsiyon
fiyatlandirma, Merkez Bankasi’nin miidahalelerinin arastirtlmasi gibi bir¢ok alanda

kullanilirken avantajlar saglamasina ragmen bazi kisitlamalara sahiptir.

Tsay (2010)% bu kisitlamalari soyle ifade etmektedir;

% Ruey S Tsay, Analysis of Financial Time Series, Amerika 2010, s.119.
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e ARCH model, finansal getirilerde meydana gelen soklara yavas tepki
vermektedir. Bu sebeple meydana gelen oynakligi oldugundan fazla
gostermektedir.

e ARCH model, finansal getirilerdeki soklarin sebebine katki saglamamakta,
sadece kosullu varyansin nasil davrandigint modellemektedir.

e Model, onceki donem pozitif ve negatif soklarin karesine bagli oldugundan
dolay1, pozitif ve negatif soklarin oynaklik i{izerinde ayni etkiye yol agtigi

varsayilmaktadir.

2.3.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

(GARCH) Modeli

Genellestirilmis ARCH (GARCH) model, ARCH modelin uzantis1 olarak
ARCH modelde olan eksiklikleri gidermek amaciyla, Bollerslev (1986)% tarafindan
gelistirilmistir. ARCH modelinde oynaklik kiimelenmesi yiiksek sayida gecikme ile
yakalanabilmektedir. Bu durum, ARCH modelinde tahmin edilecek parametre sayisinin
artmasina sebep olmaktadir. GARCH modeli ise oynaklik kiimelenmesini sadece bir
gecikme ile bile yakalayabilmektedir. Bu sebeple parametre tutumlulugu agisindan

GARCH (Generalized Autoregressive Heteroscedasticity) model tercih edilmektedir.

GARCH modeli, ARCH modele kosullu varyansin gecikmeli degerlerinin
eklenmesiyle olusmaktadir. & ’nin kosullu varyans denklemi GARCH (p, q),

% Tim Bollerslev, “A Conditionally Heteroskedastic Time Series Model for Speculative Prices and Rates
of Return”, The Review of Economics and Statistics, Cilt 69, 1987, 543-544.
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q p
0 =w+ Z a;et; + Z Bjof-; (6)
i=1 j=1
seklinde ifade edilmektedir. Kosullu varyans denklemi daha agik bir ifadeyle;
of = w+ajel g tajel, + ot agel g+ Brofy + Brof, + o+ Brof,  (7)

olarak ifade edilir. Denklemde, kosullu varyansin gecikmelerine yer verilmesi ile
ARCH modelden farkini gozlemleyebiliriz. Kosullu degisen varyans modelinde «;,

ARCH parametresi, 8;, GARCH parametresi olarak tammlanmaktadir.?’ Parametreler
icin w,a;, f; =0 ve (B a+ Z’;:lﬁj) <1 kisitlamalarinin  gegerli oldugu
varsayilmaktadir. Z?zl a; + 25;1 B; < 1kisit1 kogulsuz varyansin sonlu oldugunu isaret
etmektedir. Diger bir deyisle, duraganlik kosulunu saglamasi i¢in YL, a; + Z?zl f; mn

1’den kiiciik olmas1 gerekir.

ARCH ve GARCH modellerinin eksikliklerinden biri, zayif ©Ongorii
performansi ve piyasalarda asimetrik etkilerin ortaya ¢ikmasi ile uygun diismemesidir.

ARCH ve GARCH modelleri, oynakliklarinin kosullu olmas1 sebebi ile oynakligi

2" Ruey S Tsay, Analysis of Financial Time Series, Amerika 2010, s.132.
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oldugundan daha fazla gostermesi Ongorii performanslarint diisiik bir sekilde

etkilemektedir.?®

2.3.3. Ortalamada Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

(ARCH-M) Modeli

Finansal yatirimcilar i¢in 6ngorii performansini dlgmek son derece dnemlidir.
Piyasalarda, oynaklik ile beklenen getiri arasinda onemli bir iliski oldugu goriisii
yayginlasmistir. Bu sebeple Engle, Lilien ve Robins (1987)?° beklenen getiri ve risk
arasindaki iliskiyi modellemek amaciyla ARCH-M ve GARCH-M modellerini

gelistirmislerdir.

Engle, Lilien ve Robins (1987) tarafindan ortaya koyulan bu model ile kosullu
varyansin ortalamaya olan etkisini analiz etmeyi amacglamislardir. Hisse senedi
piyasalarinda risk ile zaman arasindaki en iyi bagmtiyr kurmay1 yarayan bu model
ARCH-M (ARCH in Mean) olarak adlandirilmaktadir. ARCH-M modeli belirsizlik ile

getiriyi sinamak acisindan énemlidir.*°

2 James Hamilton-Raul Susmel, “Autoregressive Conditional Heteroskedasticity and Changes in
Regime”, Journal of Econometrics, 1994, 64(1-2), 5.303-307.

29 Robert F. Engle-David M. Lilien-Russell Robins, “Estimating Time Varying Risk Premia in the Term
Structure: The ARCH-M Model”, Econometrica, 55(2), s. 391-407.


https://econpapers.repec.org/article/eeeeconom/
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ARCH modeli kosullu varyansin etkisini hata terimi gecikmelerini dikkate
alarak incelerken, ARCH-M modeli ise dogrudan incelemektedir. ARCH-M model ve
ARCH model arasindaki en belirgin fark, kosullu varyans teriminin ortalama
denkleminde bagimsiz bir degisken olarak yer almasi ile birlikte kosullu varyansin
ortalamaya etkisidir. Bu durumda ortalama modeli dogrusal olmayan bir yapiya

doniismektedir.

ARCH-M modelinde, y, serisinin ortalama modeli (8)’de verildigi gibi

modellenmektedir.

Ve = FVee1, Veear s X160, Xogy ) + YO + &, €~(0, a2)vey >0 (8)

Burada, f(-) ortalamanm dogrusal kismim ifade eden fonksiyon iken yo? ifadesi
ortalamanin dogrusal olmayan bolimiinii ifade etmektedir. y ise risk primi katsayisi

olarak adlandirilmaktadir.

Varyans modeli ise Kklasik ARCH(q) modelidir ve (5)’de wverildigi gibi

tanimlanmaktadir.

Bu modelde kosullu ortalama ile kosullu varyans arasindaki iliskinin uzaklig
bulunabilmektedir. Bu model, ARCH modeline ait parametre kisitlarin1 tasimak

zorundadir.
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2.3.4. Genellestirilmis Ortalamada Otoregresif Kosullu Degisen

Varyans (GARCH-M) Modeli

Engle, Lilien ve Robins’in (1987) ARCH modelini genisletip ARCH-M
modelini elde ettigi Boliim 2.3.3’de bahsedilmistir. Finansal bir varligin getirisi varligin

oynakligina bagli oldugunu modelleyen bir diger model ise GARCH-M modeldir.

ARCH-M modelin gelistirmesi ile elde edilen GARCH-M modeli (9)’da
verildigi gibi ifade edilmektedir:

Ve = fFOVem1, Vemgs s X16, Xop, ) + YO + &, €~(0, aZ)vey >0

©9)

q 14
P=w+ e+ ) Bihe
O = W A&t jt—j
i=1 =1

(9)’da verilmekte olan bu modelde, y katsayisi risk primini belirtmektedir. Yukarida
tanimlanan GARCH-M modelinde siirecin dogru tanimlanmasi i¢in w, @; ve ,Bj,‘v’i =

1,2,3,..,q,Vj = 1,2,3, ..., p parametrelerinin pozitif olmas1 gerekmektedir.

Getiri oynakli81, ani fiyat diislisleri sonucu artarken, ayni oranda bir fiyat artigi
daha kiiciik bir oynaklik ile sonuglanabilir.®! Finansal yatirimcilar bu sebeple oynakliga

kars1t daha duyarlidir. Ciinkii belirli donemlerde meydana gelen dalgalanma ve yiiksek

31 Anil K.Bera- Matthew L. Higgins, “ARCH Models: Properties, Estimation and Testing”, Journal of
Economic Surveys, 1994, 7(4), 305-366.
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kaldira¢ oranlar1 Ongdrii performansini belirlemek igin 6nem arz etmektedir. Bu

baglamda sonraki boliimde asimetrik kosullu varyans modelleri ele alinmaktadir.

2.4. Tek Degiskenli Asimetrik Otoregresif Kosullu Degisen

Varyans Modelleri

ARCH ve GARCH modellerinde modele katilan &f’nin diger bir deyisle
meydana gelen soklarn oynaklik tizerindeki etkisinin simetrik oldugu varsayilarak
tahmin yapilmaktadir. Bu nedenle, ARCH ve GARCH modellerde meydana gelen
pozitif ya da negatif soklar oynakliga ayn1 oranda etki etmektedir.

Bu asimetriklik, Black (1976)% tarafindan kaldirag etkisi olarak tanimlanmistir

ve su sekilde tanimlanmaktadir.

“Kriz ya da durgunluk donemlerinde, hisse senedi getirilerinde diisiisler
meydana gelecektir. Bu diisiisler nedeniyle, sirketler faaliyetlerini devam ettirebilmek
icin daha fazla borglanma yapmak zorunda kalacaklardir. Bunun sonucunda ise
sirketlerin kaldira¢ orani artacak ve bu da hisse senedinin daha riskli olmasina neden
olacaknr.” (Bkz: Black, 1976).

32 Fischer Black, “Studies of Stock Price Volatility Changes”, Proceedings of the 1976 Meeting of the
Business and Economic Statistics Section, American Statistical Association, 1976, s.177-181.
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Genel olarak tanimlarsak, kaldirag etkisi hisse senedi getirileri ile riski

arasindaki negatif iliskidir diyebiliriz.

Bu bolimde, GARCH modelin simetri 6zelligi iyilestirilerek ortaya c¢ikan,
asimetrik otoregresif kosullu degisen varyans modellerinden Ustel GARCH
(EGARCH), Glosten, Jagannathan ve Runkle GARCH (GJR-GARCH), Esik Degerli
ARCH (TGARCH) ve Asimetrik Uslii GARCH (APARCH) modelleri dikkate alinarak

zaman serisinin dinamikleri ve hareketleri incelenecektir.

2.4.1. Ustel Garch (EGARCH) Modeli

GARCH modeli, finansal varlik getirilerinde goézlemlenen kalin kuyruk ve
oynaklik kiimelenmesini modellemekte ancak getirilerin kosullu varyans yapisindaki
asimetriyi yakalamakta zayiflik gostermektedir. Modeldeki eksiklikleri gidermek
amaciyla, Nelson (1991)% tarafindan iistel GARCH (EGARCH) modeli gelistirilmistir.
Kaldirag etkisini dikkate alan bu modelde, kosullu varyansin logaritmasi hata teriminin

fonskiyonu olarak zamanla degisecek sekilde kurulmustur.

Ustel GARCH modelinde, ARCH ve GARCH modellerinde oldugu gibi
negatif olmama kosulu yoktur. Parametreler negatif olsa bile kosullu varyans her zaman
pozitif deger alacaktir. Nelson’un asimetrik etkiyi dikkate aldigit modelinde kosullu

varyans:

33 Daniel B. Nelson, “Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New Approach”, Econometrica,
1991, 59(2), 5.347-370.
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Ee—i

Ot—i

p
log(o?) = w + Z a;
i=1

L

q T
2 Utk
+ ) Bylog(of.) + ) i (10)
j=1 k=1

Ot—k

seklinde gosterilmektedir. Kosullu varyans denkleminde, yer alan &;_;/0;_; sokun
biiyiikliigii ve kaliciligi hakkinda bilgi veren standardize edilmis hata terimleridir.
Modeldeki y, asimetrik etkilerin incelenmesini saglamaktadir. Parametrenin pozitif
olmasi (g;_; > 0) asimetrik etkinin oldugunu, negatif olmasi1 (&;_; < 0) ise kaldirag
etkisinin oldugunu belirtmektedir. y;, parametresi genellikle negatif deger alarak negatif

soklarin, pozitif soklardan daha etkili oldugunu gdstermektedir.

Nelson (1991) kalin kuyruk sorununu ¢ozebilmek amaciyla GED dagilimini
gelistirmisti. EGARCH modelinde hata teriminin genellestirilmis hata dagilimina

(GED) basvurulmasinin sebebi GED dagiliminin asir1 basiklig1 dikkate almasidir.

2.4.2. GJR GARCH Modeli

Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993)** (GJR GARCH) tarafindan ele alinan
esik degerli GJR-GARCH model oynaklik iizerinde asimetriyi dikkate alan kosullu
degisen varyans modelidir. Finansal varliklar iizerindeki soklarin, oynaklik
kiimelenmesi iizerinde olumlu ve olumsuz etkisi etkisinin asimetrik oldugu varsayilan

bu modelde kosullu varyans denklemi (Wang, 2007):

3 Lawrence R. Glosten- Ravi Jagannathan-David E. Runkle, “On the Relation between the Expected
Value and the Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks”, 1993, Journal of Finance, 48(5),
1779-1801.


https://econpapers.repec.org/RAS/pja91.htm
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q p
of =+ Z(O!ief—i +yieti le—) + Z Bj of-;
i=1 =1
(11)

L= {1, &—; < 0 (Negatif Sok)
=170, &-; = 0 (Pozitif Sok)

seklinde elde edilir.

Modelde yer alan kukla degisken iki deger almaktadir. Kosullu varyans denkleminde
hata terimleri (e;_;) incelendiginde, &;,_; <0 olmast i donem oOnceki olumsuz
haberlerin, &;_; = 0 olmas ise olmasi i donem &nceki olumlu haberlerin gostergesidir.
GJR-GARCH modelde, kosullu varyans denklemi iizerinde olumlu ve olumsuz
haberlerin farkli asimetrik etkisi vardir. Denklemden goriilecegi iizere, ¢; olumlu
haberlerin etkisi, olumsuz haberlerin etkisi ise (a; + y;)'ye esittir. Kaldirag etkisi, y;
olup yx # 0 durumu asimetriyi ifade etmektedir. Bu baglamda, y, > 0 ise kaldirag
etkisi oldugu goézlemlenmektedir (Glosten vd. 1993).

2.4.3. Esik Degerli GARCH (TGARCH)

Zakoian (1994)* tarafindan gelistirilen TGARCH modeli GJR-GARCH

modeline benzer sekilde asimetri etkisini parcali dogrusal fonksiyon olarak

3% Jean M. Zakoian, “Threshold Heterokedastic Models”, Journal of Economic Dynamics and Control”
1994, 18, s. 931-955.
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tanimlanmaktadir. Fakat varyans yerine standart sapmayi modellemektedir (Zakoian,

1994).

TGARCH(q, p) modeli, asagidaki gibi ifade edilmektedir:

q P
o =w+ z(ai lee—il + Vi lee—il Ie=i) + Eﬁj Ot—j (12)
i=1 =1

]

(12)’de yer alan kukla degisken I;_;, &,_; < 0 oldugunda 1, &_; > 0 oldugunda ise 0
degerini almaktadir. GJR-GARCH’a benzer sekilde, «; olumlu haberlerin etkisi,
olumsuz haberlerin etkisi ise (¢; + y;)'ye esittir. Kaldirag etkisi, y; olup yi # 0
durumu asimetriyi ifade etmektedir. Bu baglamda, y;, > 0 ise kaldira¢ etkisi oldugu

gozlemlenmektedir.

2.4.4. Asimetrik Uslii ARCH (APARCH) Modeli

Dink, Granger ve Engle (1993)% tarafindan gelistirilen Asimetrik Uslii ARCH
(APARCH) modeli asimetri etkisini belirlemede kullanilan yaygin modellerden biridir.
Bu modelin avantajlari, kalin kuyrukluk, asirt basiklik ve kaldirag etkisini dikkate

almasidir.

APARCH(p, q) modeli asagidaki denklemde oldugu gibi ifade edilmektedir.

3% Zhuanxin Ding- Clive W.J. Granger-Robert F. Engle, “A Long Memory Property of Stock Market
Returns and A New Model”, Journal of Empiricial Finance, 1993, s5.83-106.
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p a
o =w+ Z a; (lue_il — yiue—)® + z Bj ol (13)
=1 =1

(13)’de elde edilen modelde, a; ve p; standart ARCH ve GARCH parametreleridir.
Ussel GARCH terimi & ile kaldirag etkisi ise y;ile ifade edilmektedir. Kaldirag

parametresi +1 ile —1 arasinda degerler almakta ve § > 0°dir.%’
APARCH(p,q) modelinin saglamas: gereken bazi kisitlar bulunmaktadar.3®

1) w>0,a20,i=12,...,p Bj=0 j=1,2,...,q oldugunda kosullu
varyansin poziftif olmasi i¢in w > 0 olmalidir.

2) 0 < Zleal- +2?=131 <1

2.5. Cok Degiskenli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

Modelleri

Piyasalarda mevcut kiiresellesmenin hiz kazanmasi ile birlikte, risk ve portfoy
yonetiminde, finansal varliklarin arasindaki iligkilerin yani kovaryans matrislerinin de

tahmini gerekli olmustur. Bu sebeple ARCH ve GARCH gibi tek degiskenli otoregresif

37 Dima Alberg-Haim Shalit-Rami Yosef,” Estimating Stock Market Volatility Using Asymmetric
GARCH Models”, Applied Financial Economics, 2008, 18, 5.1201-1208.

% Ding Ding,” Modeling of Market Volatility with APARCH Model”, U.U.D.M. Project Report, 2011,



32

kosullu degisen varyans modelleri yetersiz kalmis ve riskin oynaklik tizerindeki

etkisinin modellenmesinde ¢ok degiskenli modellere basvurulmustur.

¥¢, N serinin t anindaki gézlemlerinden olusan bir vektdr olsun ve bu vektoriin

kosullu ortalamasi (14)’de verildigi gibi modellensin.

Ve=P1Ye1+ @Yot + Py s+ 0181+ 038 5+ (14)
+ 0,8 m+B'x + &
Burada, ¢;,i =1,2....s N X N katsayilar matrisini, 8;i=12...m N X
N katsayilar matrisini, f, N X k katsayilar matrisini, x;, k X 1 agiklayict degiskenler
vektoriinii ve €, ise N X 1 hata terimleri vektoriinii gostersin. H; N X N kosullu varyans

kovaryans matrisini gdstersin ve (15)’de verildigi gibi tanimlansin.

H, = E(&:&|Yt—1,Vt-2) oor Xp—1, X_3, o0 ) (15)

H,' nin modellenmesinde kullanilmak iizere zaman iginde birgok model
gelistirilmistir. Bu boélimde, GARCH modelin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikan bu
modellerden VECH GARCH, Koésegen VECH GARCH, BEKK GARCH, Sabit ve
Dinamik Kosullu Korelasyon (CCC, DCC) modelleri formiile edilerek anlatilmistir.
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2.5.1. VECH GARCH (Vektor Garch) Modeli

ik ¢ok degiskenli GARCH modeli, Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988)%
tarafindan gelistirilen VECH GARCH modeli olarak adlandirilmaktadir.

Elde edilen bu model, agagidaki gibi ifade edilmistir.

VECH(H,) = C + Z A; VECH(g,_;€,_;) + Z B,VECH(H,_))
i=1 j=1

(16)

&l ~N(O,Hy)

Ele alinan modelde, VECH(:), n X n boyutlu simetrik matrisin alt ti¢gen
(N+1)

stitunlarini [N ] X 1’ lik bir vektor olarak atayan operatorii ve W,_; bilgi setini ifade

etmektedir. C, [N(N+1)]

X 1 sabit katsayilar vektorii ve A;, i = 1,2,3---q ve B;, j =

N(N+1)] [

1,2,3, ... p olmak iizere [ N(N+1)] boyutunda katsayilara ait matrislerdir.

Ornegin; iki degiskenli VECH GARCH (1,1) modeli asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

% Tim Bollerslev- Robert Engle- Jeffrey Wooldridge, “A Capital Asset Pricing Model with Time- varying
Covariances”, Journal of Political Economy, 1988, 96(1), s. 119-131.
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C11
H, = hi1t h12t]’£t _ ult] C= [C21],

“|h h Upel’
21t N2zt Con
(17)
a1 Q412 Qg3 by bz b3
A =021 Gz Gz3|,B=|by; by; by3
az; Qzz QAszz by, bz, bss

BUI’ada, hllt = O-lzt, h’22t = O-Zzt ve hth = Uth,yi Simgelemektedil‘.

(17)’de tanimlanan VECH GARCH (1,1) modeli, iki degiskenli olmasina ragmen ¢ok
fazla sayida parametreye (3 +9 49 = 21) sahiptir. Bu sebeple modelin tahmini
oldukca zorlasmaktadir. Modelin iyilestirilmesi amaciyla Diyagonal Model (Kosegen
VECH Model) gelistirilmistir.

2.5.2. Diyagonal VECH Model (Kosegen VECH Model)

Genel bir model olan VECH modelde ele alinan problemlerin iyilestirilmesi
amaciyla Bollerslev, Engle ve Woolridge (1988)* tarafindan gelistirilen kdsegen
VECH modeli, (16)’da tanimlanan modeldeki A ve B matrislerinin kdsegen matris

oldugunu varsayilmaktadir.

Kosegen VECH(p, q) modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.

40 Tim Bollerslev- Robert Engle- Jeffrey Wooldridge, “A Capital Asset Pricing Model with Time- varying
Covariances”, Journal of Political Economy, 1988, 96(1), s. 119-131.
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a p
hije = cij + Z Qijx Eit-aEjt—a T z biji hij -1 (18)
x=1 =1

(18)’de elde edilen bu modelde, h;j; i,j = 1,--- N kosullu varyans kovaryans matrisinin

(i, j). elemani olarak tanimlanmaktadir.

Ornegin; iki degiskenli Késegen VECH (1,1) modelinin matrisler ile gdsterimi;

. 2
hi1 C11 11,1 0 0 &1 t-1
harel=|C21|+]| 0  azn 0 ||€2t-181e-1
2
Rzt €22 0 0 a22,1] Ert-1

i (19)
b11,1 0 0 |[hr11e-1

+]1 0 by11 0 ha1e-1
0 0 by 1| h226-1

Kosegen VECH modelinde A ve B matrislerinin  kosegen oldugu

varsayllmasina ragmen modelin tahmininde baz1 zorluklar yasanmaktadir.**

Modellerde varyans-kovaryans ve korelasyon matrisinin daima yari pozitiflik

kosulunu saglamasi gerekmektedir. Késegen VECH modeli bu kosulu her durumda

4l Luc Bauwens-Sebastien Laurent-Jeroen V.K. Rombouts,” Multivariatt GARCH Models: A Survey”,
Journal of Applied Economics, 2006, 21(1), s.79-109
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garanti edememektedir. Bu sorunlar1 diizeltmek amaciyla BEKK GARCH modeli

gelistirilmistir.

2.5.3. BEKK GARCH Modeli

BEKK GARCH Modeli, Baba, Engle Kraft ve Kroner (1990)*? tarafindan
kosullu varyans matrisinin pozitiflik kosulunu saglamak amaciyla gelistirilmistir.
BEKK model en yaygin kullanilan ¢ok degiskenli model olmasinin yani sira degiskenler

arasindaki etkilesimleri aciklama konusunda daha etkili bir yontemdir.
BEKK GARCH modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Hy=CC' + X[, A (g8, )A; + X5_, BjH,_;B; (20)
(20)’de elde edilen bu modelde, A; ve B;, N X N parametre matrisleri, C alt iiggensel

parametre matrisidir. CC’, sabit katsayilar matrisidir ve pozitif yar1 tanimli ya da zayif

kosullar dahilinde bile pozitif tanimli olmaktadir.*?

42 Engle, R.F., Kroner, K.F., (1989), “Multivariate Simultaneous Generalized ARCH”, Economic Theory,
11(1), s.122-150., 1995, Baba, Y., Engle, R.F., Kraft, D., Kroner, K., “Multivariate Simultaneous
Generalized ARCH”, Unpublished Manuscript, University of California, San Diego, 1990.

4 Robert F. Engle-Kenneth F. Kroner, “Multivariate Simultaneous Generalized Arch”, Econometric
Theory, 1995, 11(1), s.122-150.
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BEKK modelini agiklamak i¢in N = 2 degiskenli, BEKK GARCH (1,1)

modelini inceleyelim;

H;=CC + Ay(&_1&_1)A1 + ByH; 1B} (21)

(21)’deki bu gosterim VECH’de karsilasilan pozitiflik kisitini iyilestirmistir.

Modelin diagonal gdsteriminde, kosullu varyans degerleri, gecikmeli kosullu
varyans degerleri ile gecikmeli getiri karelerin bir fonksiyonu olarak ifade
edilmektedir.** Ancak BEKK modelinin bir eksikligi vardir. Parametre g¢oklugu
modelde bazi sorunlara yol agmaktadir. Bu sebeple, gecikmeli getirilerin karesinin veya
gecikmeli oynaklik tahminlerinin kovaryans matrisinin elemanlart tizerindeki etkisini

dogrudan temsil etmemektedir.

2.5.4. Kosullu Korelasyon GARCH Modelleri

Zaman i¢inde ¢ok degiskenli GARCH modellerinin yaninda kosullu korelasyon
GARCH modelleri gelistirilmistir. Bu modellerden en yaygin olani, Sabit Kosullu
Korelasyon (CCC) ve Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC) modelleridir.

Kosullu varyans kovaryans matrisi H, ise y; Ve yj arasindaki kosullu

korelasyon igin (22) denklemi dogal bir 6l¢tidiir.

4 Yudong Wang-Chongfeng Wu, Forecasting Energy Market Volatility Using GARCH Models: Can
Multivariate Models Beat Univariate Models?”, Energy Economics, 2012, 34(6), 5.2167-2181.
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hij ¢
L= 22
pl],t hii,t X hjj,t ( )

Vt i¢cin —1 < Pijr < 1 olarak degerlendirilmektedir. Bu asamada iki farkli yaklagim

mevcuttur. Bu bélimde, Bollerslev (1990) tarafindan onerilen Sabit Kosullu Korelasyon
(CCC) ve Engel (2002) tarafindan onerilen Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC)

modelleri agiklanmustir.

2.5.4.1. Sabit Kosullu Korelasyon (CCC)

Kosullu korelasyonlarin sabit oldugu ¢ok degiskenli otoregresif kosullu
korelasyon (CCC) modeli, Bollerslev (1990)* tarafindan gelistirilen “Sabit Kosullu
Korelasyonlar” parametrizasyonudur. Bu model parametre sayilarini azaltmak ve
tahmini kolaylastirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Modelde, kosulu korelasyonlar

sabit iken, kosullu kovaryans degiskendir.

CCC modelinde kosullu korelasyonlar zamandan bagimsiz ve sabit kabul edilir. Diger

bir deyisle, p,

e = Py dir. Bu durumda herhangi bir ¢ aninda y;; ve y;; arasindaki

kovaryans (23)’de verildigi gibi hesaplanabilmektedir.

hije = pijfhie X yjer L] = 1,2,3,...,N. (23)

4 Tim Bollerslev, “Modelling The Coherence in Short-Run Nominal Exchange Rates: A Multivariate
Generalized ARCH Model”, The MIT Press, 1990, 72, 5.499.
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CCC modeline ait matris gosterimi (24)’de verildigi sekilde ifade edilmektedir.

Burada, D;, N X N boyutlu, elemanlar1 kosullu standart sapmalara ait kosegen matristir.

R ise sabit kosullu korelasyonlarin, yani (pl.j)’lerden olusan zamandan bagimsiz

matristir. Matrisler su sekilde gosterilir:

1 piz " Pw
piz 1 . Pon

(25)

0 0 /hNN,t

(25)’de matris gosterimi ile ifade edilen kosullu kovaryanslar, sabit kosullu korelasyon

varsayimi altinda, kosullu standart sapmalarca belirlenmektedir.*°

Kosullu korelasyonlarin sabit olmasi yaniltici olabilmesi sebebi ile Sabit

Kosullu Parametrizasyonlar yerine Dinamik Kosullu Parametrizasyonlar gelistirilmistir.

% Luc Bauwens, Sebastian Laurent, Jeroen V.K. Rombouts, “Multivariate GARCH Models: A Survey”,
Journal of Applied Economics, 2006, 21(1), s.79-1009.
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2.5.4.2. Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC)

Kosullu korelasyonlarin sabit olmasi ger¢ek¢i olmayacagi ve zamanla
degisebilecegi icin Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC) modeli Engle (2002)*" ve Tse
ve Tsui (2002)*® tarafindan gelistirilmistir. DCC nin CCC’den farki, kosullu korelasyon

matrislerini ifade eden R’nin zamana bagl olarak degismesidir.

Dinamik kosullu korelasyon (DCC) Christodoulakis & Satchell (2002)*°, Engle
(2002), Tse ve Tsui (2002) tarafindan birkag farkli sekilde modellenmistir.
Christodoulakis & Satchell (2002) tarafindan oOnerilen DCC modeli sadece iki
degiskenli modellere uygulanmaktadir. Engle (2002), Tse ve Tsui (2002) tarafindan
onerilen model ise yiiksek boyutlu verilere uygulanmaktadir. Ancak, literatiirde Engle

(2002) tarafindan onerilen model daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

Engle (2002) tarafindan gelistirilen DCC modeli su sekilde ifade edilmektedir:

47 Robert Engle, “Dynamic Conditional Correlation: A Simple Class of Multivariate Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model”, Journal of Business&Economic Statistics, 2002.

% Yiu Kuen Tse-Albert K.C Tsui, “A Multivariate Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity Model with Time-Varying Correlations”, Journal of Business&Economic
Statistics,2002.

49 George A. Christodoulakis-Stephen E. Satchell, “Correlated ARCH (CorrARCH): Modelling The
Time-Varying Conditional Correlation between Financial Asset Returns” European Journal of
Operational Research,2002, 139(2), s.351-370.
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Ht:DthDt
26)

(26)’da ifade edilen bu modelde, D;, N X N boyutlu, elemanlari kosullu
standart sapmalar olan kdsegen matristir. Standartlastirilmis hatalar, z, = D;le,,
z,~(0,R;) olmak tizere, R;, standartlastirilmis hatalarin N X N boyutlu kosullu
korelasyon matrisi olarak ifade edilmektedir. Bu parametrizasyonda, R, matrisi

simetriktir ve (27)’de verildigi gibi ayrigtirilabilmektedir.

1 piae - Pne
P12t 1 = P2Nt *—1 x—1
R ' L=
=Pz T Y = e -
Pint  Pant - 1
DCC(1,1) modeli i¢in, Q, (28)’de wverildigi gibi otoregresif olarak
tanimlanmaktadir.

Q. =(1-a-b)Q+az,_,z;_ 1 +bQ,
28)

Burada, a ve b sabit katsayilar1 gdstermektedir. Q ise, standartlastirilmis

hatalarin kosulsuz varyans kovaryans matrisidir ve (29)’da verildigi gibi hesaplanir,

T
0=12> 27
== Z;Z;
T = 29)

Q; kosegen matrisi ise korelasyonun (—1,1) araliginda olmasi kosulunu
saglatmak icin tanimlanir ve Q, matrisinin kdsegen elemanlarinin karekokii alinarak

(30)’da verildigi gibi tanimlanmaktadir.
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%l
=
[
i
(e}
o O
—

30)

0 0  AJANNE

GARCH’1n varyansin pozitifligi i¢in varsaydig1 kosula benzer sekilde kosullu
korelasyonlarin da pozitif olabilmesi i¢in a, b = 0 ve a + b < 1 kosullarinin saglanmasi

gerekmektedir. Eger a = b = 0 ise model CCC modeline indirgenmektedir.
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BOLUM 3

3. WAVELET ANALIZI

Wavelet analizi, hem frekansi hem zamani ayn1 anda Olgerek birgok alanda
fayda saglamaktadir. Bunun yani sira waveletlerin filtrelemede kullanilmakta olan
bir¢ok istatistiki Ozelllikleri bulunmaktadir. Bu sebeple, bu bdliimde finans alaninda
yaygin olarak kullanilmakta olan filtreleme kavrami, dogrusal filtreleme, Wavelet

Doniistimii, Wavelet Varyansi ve Wavelet Kovaryansi incelenerek ele alinacaktir.

3.1. Filtreleme Kavram

Filtreleme, zaman serilerinde (trend, mevsimsellik, sezonsallik) 6nemli
cikarimlar ve modelleme yapmak amaciyla kullanilmakta olan yontemler biitlintinii
tanimlamaktadir. Filtreleme fizik, miihendislik vb. bir¢ok alanda kullanilmakla birlikte
son yillarda ekonomi ve finans alanlarinda da yaygin olarak kullanilmaya baslamistir.
Ozellikle, zaman serilerinde, konjonktiir dalgalanmalarini, trendi, giiriiltiiyii ve

mevsimselligi belirlemede kullanilmaktadir.>

Gelecege yonelik dogru tahminler yapabilmek 6zellikle, konjonktiiriin seyrini

ve nasil degistigini tam olarak ifade edebilmek i¢in seriye oncelikle mevsimsellikten

% Micheal Niemira ve Philip A. Klein, “Forecasting Financial and Economic Cycles”, International
Journal of Forecasting, 1994, s.191-192. F.X. Diebold ve G.D. Rudebusch, ‘‘Measuring Business
Cycles: A Modern Perspective’’, National Bureau of Economic Research, 1996, 78(1), s.66-67.
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arindirma iglemi uygulanmaktadir. Mevsimsellik ve giriilti belirli donemlerde
kendilerini tekrar etme 6zelligine sahiptir. Bu sebeple periyodik kaliplarin ayristirilmasi

i¢in zaman serilerinde filtreleme yapilmalidir.

3.2. Dogrusal Filtreleme

Bu boliimde, zaman serilerinde etkin olarak kullanilmakta olan dogrusal
filtreleme yontemleri ele alinmistir. Yapisal kirilmalar, dalgalanmalar ve ani soklar
yasanmadig1 varsayildiginda, bir zaman dizisi sifir hatayla dogrusal filtreler tarafindan

tahmin edilebilir.

{x{°}, kesikli stokastik siirecini ele alalim. Bu stokastik siirecin herhangi bir
orneklem yolu bir zaman serisi olusturmaktadir. Zaman serilerine uygulanan dogrusal
bir doniisim ise dogrusal filtreleme olarak adlandirilmaktadir. Diger bir deyisle,

dogrusal bir filtre (31)’de verildigi gibi tanimlanmaktadir.

ye = f(xt), (31)
Burada, f(-), dogrusal bir fonksiyonu ifade etmektedir. w;, t =
—,..,—2,—1,0,1, 2, ..., filtreleme katsayilarin1 ifade ediyor ise filtrelenmis seri

(32)’de verildigi gibi gosterilmektedir.

Vi= z Wi X¢—i (32)

i=—o

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
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(32)’de sunulan filtreleme isleminde t anindaki filtrelenmis degeri elde edebilmek i¢in
x.’nin gelecekteki degerleri de gerekmektedir. Fakat, dogal olarak bu imkansizdir. Bu
nedenle, bu filtre kisitlanarak (33)’de verilen sekle donistiiriilmektedir ve “siradan

filtre” olarak adlandirilmaktadir.

Ve= Z Wi Xi—i (33)
=0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Katsayilarin zaman i¢inde degismedigi siradan filtreler ise “zamanla degismez” filtre

olarak adlandirilmaktadir.

Dogrusal filtreler zaman ve frekans boyutu olmak iizere iki alt baslikta

incelenmektedir. Bu filtrelerin finansal ve iktisadi uygulamalarda en bilindikleri;

1. Varyans tahmininde kullanilan ve RiskMetrics®® tarafindan da énerilen
Ustel Agirhiklandirmali Hareketli Ortalama modeli (EWMA),

2. Makroekonomik zaman serilerinde konjektiir dalgalanmalariin
tanimlanmasinda kullanilan Hodrick-Prescott Filtresi (Hodrick ve
Prescott, 1997).52

51RjskMetrics-Technical Document, Fourth Edition, 1996,

https://www.msci.com/documents/10199/5915b101-4206-4ba0-aee2-3449d5¢c7e95a
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3. Makroekonomik zaman serilerinde konjektiir dalgalanmalarinin
tamimlanmasinda kullanilan Baxter-King Filtresi (Baxter ve King,
1999)%3,

olarak listelenebilmektedir.

3.3. Wavelet Doniisiimii

Wavelet doniisiimii hem zaman hem de frekanslari kullanarak sonlu enerjiye
sahip kiiciik saliimlar1 kullanmaktadir.>* Wavelet doniisiimiinde elde edilen bu kiigiik
salimimlar, wavelet olarak tanimlanmaktadir. Wavelet doniisiimiinde, sinyal bir pencere
fonksiyonu ile carpilarak doniistirilmektedir. Kisa zamanl fourier doniisiimiinden
farkl1 olarak, wavelet doniisiimiiniin gergeklestigi siire boyunca pencerenin boyutu sabit
kalmayarak frekans ile birlikte hareket ederek dalgalanmaktadir. Boylece sinyalin hem

frekans hem de zaman boyutu ayni anda analiz edilmektedir.

52 Robert J. Hodrick, Edward C. Prescott, “Postwar U.S. Business Cycles: An Empirical Investigation”,
Journal of Money, Credit and Banking, 1997, 29(1), s.1-16.

53 Marianne Baxter, Robert King, “Measuring Business Cycles: Approximate Band-Pass Filters For
Economic Time Series”, The Review of Economics and Statistics ”, 1999, 81(4), s.575-593.

% Stephane G. Mallat, “A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet
Represantation”, I[EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1989, s, 674-693.
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Wavelet Doniistimii, stirekli ve kesikli wavelet doniisiimleri olmak tizere ikiye

ayrilmaktadir.

3.3.1. Siirekli Wavelet Doniisiimii  (Continuous Wavelet

Functions)

Kisa Siireli Fourier Doniisiimiine alternatif olarak sunulan Siirekli Wavelet
Doniistimii, ¢oziimlemede yasanilan problemlerde kullanilan yontemlerden biridir.
Kiigiik salinimlar olarak tanimladigimiz waveletler Fourier doniistimiinde, sinyalleri
sinlis ve Kkosiniislere ayirirken zaman bilgilerini kaybolmakta, siirekli wavelet
doniisimlerinde ise zaman ana wavelet modellerinin bir versiyonu olarak bu sorunun

istesinden gelmektedir.

Siirekli bir wavelet doniisiimii iki degiskenli bir fonksiyon olarak (34)’de

verildigi tanimlanmaktadir ve W (u, s) ile gosterilmektedir.
Wws) = [ xwus(de (34)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, x;, analizde kullanilan sinyali, t, zamanla Ol¢iilen konum parametresini, s,

Olgek parametresini ve

Yus(0) = = () (3)

S S

Bl
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(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

doniistiiriilmiis wavelet fonksiyonunu ifade edilmektedir. (35)’de ise 1/+/s,

normallestirme sabitini ve Y (+), wavelet fonksiyonunu gostermektedir.

Wavelet dontisimiinde, ¥(t), wavelet fonksiyonun (36)’da verilen kabul

edilebilirlik kosulunu saglanmasi gerekmektedir.
[ Wl
—F—df <o (36)
=[5

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, ¥ (f), fourier doniisiimiidiir ve frekansimn, f bir fonksiyonudur.®® Bir wavelet

fonksiyonunun (36) kosulunu saglamasi i¢in (37)’de verilen kosullarin saglanmasi

yeterlidir.
f w(x)dt =0, f |2 (x)|2dt = 1 (37)

55 Alexandre Grossmann- Jean Morlet, “Decomposition of Hardy Functions into Square Integrable
Wavelets of Constant Shape”, SIAM Journal on Mathematical Analysis, 1984, 15, 5.723-736.
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(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Diger bir deyisle, bir fonksiyonun wavelet fonksiyonu olabilmesi i¢in sifir ortalamali ve

birim enerjili olmas1 gerekmektedir.
Siirekli wavelet fonksiyonlarinin bazilar1 asagida listelenmektedir.

Morlet Wavelet Fonksiyonu: Bu fonksiyon fourier doniisiimiine

benzemektedir ve (38)’de verildigi gibi ifade edilmektedir.

M _L —lwgt —ﬁ
lp (t)_me e 2, (38)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
Burada, w,, waveletin merkezi frekansidir.

Gaussian Olasilik Yogunluk Fonksiyonunun Birinci Tiirev Fonksiyonu: Bu
fonksiyon normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunun birinci tiirevi alinarak

elde edilmektedir ve (39)’da verildigi gibi ifade edilmektedir.

V2t _th
Yo = Py 202, (38)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
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Meksikali Sapkast Fonksiyonu: Bu fonksiyon normal dagilimin olasilik
yogunluk fonksiyonunun ikinci tiirevi alinarak elde edilmektedir ve (39)’da verildigi

gibi ifade edilmektedir.

h 2 t?2\
—_— —_— 2
YD = — NeT <1 20_2>e 207, (39)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

3.3.2. Kesikli ~ Wavelet Doniisiimii  (Discrete  Wavelet

Transforms)

Kesikli wavelet dontisiimleri (DWT), waveletlerin ayr1 ayri 6rneklendigi,
sayisal ve fonksiyonel analizlerde kullanilmakta olan ayri bir wavelet doniigiimidiir.
Zaman serilerinde hem zamanin hem frekansin Olglimiinde kullanilmasi amaciyla
onemli bir yontem olmaktadir. Siirekli wavelet doniisiimiinde, katsayilarin siirekli
olarak hesaplanmasi finansal ve ekonomik verilerde sorun yaratmaktadir. Ciinkii,
ekonomi ve finans alaninda veriler kesiklidir ve kesikli wavelet doniisiimlerinin
kullanilmast bu soruna daha uygun bir ¢oziim saglamaktadir. Ek olarak, Kesikli
wavelet doniisiimleri hem varyans hem ¢apraz korelasyonlarin incelenmesinde 6nem arz

etmektedir.
Kesikli wavelet katsayilari, (40)’da verildigi gibi ifade edilmektedir:

w=Wx (40)
(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
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Burada, x, N X 1 gozlemler vektorini ve W, DWT’yi tanimlayan N X N boyutlu
ortonormal matrisi gostermektedir. N = 2/ i¢in kesikli wavelet katsayilar, w =
[w, wz,...,w,,v,]ToIarak ifade edilmektedir. Burada, w;, N/2! boyutlu wavelet

katsayilarmin bir vektoriidiir ve A; = 2871 boyutlu dlgekteki degisikliklerle iliskilidir.
Ek olarak, v;, N/2/ boyutlu dlgekleme katsayilar vektordir ve 2/ = 22; boyutlu
Olgekteki degisikliklerle iliskilidir.

DWT, piramit algoritmas1 kullanmaktadir. x, goézlemler vektorl, h,, £ =
0,1,2,..,L —1, wavelet filtresi (yliksek gecisli filtre), g,, ¢ =0,12,..,L —1,

olgeklendirme filtresi (diistik gegisli filtre) olarak ifade edilmektedir.

Siirekli wavelet doniisiimlerine benzer sekilde kesikli wavelet fonksiyonlarinin
da sifir ortalamali ve birim enerjili olmas1 gerekmektedir. Diger bir deyisle, h,, £ =

0,1,2,...,L — 1 (41)’de verilen kosullar1 saglanmaktadir.

L-1 L-1
Zh{,:o, Zh§=1 (41)
£=0 £=0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Ek olarak, yiiksek gecisli filtre katsayilari, h, kendi ¢ift sigramalarina diktir ve (42)

kosulunu saglamaktadir.

L-1
D he hesar Yk €7 /(0) “2)
£=0
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Olgekleme filtresi ile wavelet filtresi arasindaki iliski ise (43)’de verildigi gibi
ifade edilmektedir.

ge = (_1)£+1hL—1—{’l V€ = 0;1;2; )L -1 (43)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

DWT algoritmasi agagidaki listelenen iki boliimii igermektedir:

Algoritma:

Boliim 1

Asama 1. Wavelet ve Olcekleme filtreleri kullanilarak gozlemler vektori, x; Vt =
0,1...,N/2 — 1igin filtrelenir.

L-1 L-1
Wi = Z Ry X2t 41—2 moan Vit = Z 9o X2t 41— modN (44)
=0 =0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Asama 2. Asama 1’de elde edilen v, ’ler yeni gbzlem vektorii olarak atanir. Daha
sonra, vy, wavelet ve Oolgekleme filtreleri kullanilarak Vvt =0,1...,N/4 — ligin

filtrelenir.

L-1 L-1

(45)
Wot = Z he V1,2t+1—¢ modN> Vot = Z e V12t+1—-¢ modN
1=0 1=0
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(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Bu asamada, wavelet katsayilar vektdriic w = [wy, w,, v, olarak atanur.

Asama 3. Asama 2’de elde edilen v, ’ler yeni gozlem vektorii olarak atanir. Daha

sonra, v,, wavelet ve olgekleme filtreleri kullanilarak Vvt =0,1...,N/8 — li¢in

filtrelenir.
L—-1 L—1

W3 = Z he V3 2t41-¢ moans U3¢ = Z ge V22¢41—¢ modN (46)
1=0 1=0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Bu asamada, wavelet katsayilar vektorii w = [wy, wy, ws, v3]7olarak atanir.

Asama 4. Bu islem J =log,(N) olana kadar devam edilir ve w=[w1,

T .
wa, ..., wy, V| elde edilir.
Boliim 2

Asama 1. Bolim 1°de elde edilen wy, vj serilerindeki her elemanin 6niine “0” ekleyerek

seriler,
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T T
wi =[0w,], v} =[0v,] (47)
(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

seklinde iki katina ¢ikartilir.

Asama 2. v;_, vektorii, wavelet ve dlgekleme filtreleri kullanilarak vVt = 0,1 i¢in elde

edilir.
L-1 L-1
_ 0 0
Vj_qt = Z he Wi tiomoaz Z 9t V) t+0 modz (48)
=0 =0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

T T
Bu a$amada, W})—l = [0 W]—1,0 O W]—l,l] ve 1.7]0_1 = [O U]_1_0 0 17]_1,1] Olarak elde

edilir.

Asama 3. vj_, vektori, wavelet ve 6lgekleme filtreleri kullanilarak vVt = 0,1,2,3 i¢in

elde edilir.
L-1 L-1
_ 0 0
Vi_ot = Z he Wi_1t+t mods T Z 9t Vi—1t+¢£ moda (49)
1=0 1=0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
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T
Bu asamada, W;)_Z = [O W]—Z,O 0 W]—Z,l 0 W]_2‘2 0 W]_2’3] ve v;)_z =

T oy
[0v)_200v,_510v,_5,0v,_,3| olarak elde edilir.

Asama 4. Bu islem baslangica kadar devam edilir ve orijinal gézlemler vektori, Vt =
0,1,2,3,..., N — 1i¢in (50)’de verildigi gibi elde edilir.

L-1 L—-1
_ 0 0
Xy = Z h, Wit+emoan T Z 9o V1t+¢ modN (50)
=0 =0

(Gengay, Sel¢uk ve Whitcher 2002)

Kesikli wavelet fonksiyonlarinin bazilar1 asagida listelenmektedir.

Haar Waveleti: Haar waveleti, Alfred Haar (1910) tarafindan gelistirilmistir ve
wavelet tiirlerinin ilki olarak literatiirde yer almaktadir. Haar waveletleri, hem
orthogonal hem de simetriktirler ayn1 zamanda kesiklidir. Haar waveleti, bu wavelet

sinifina ait en kisa uzunluktaki wavelettir.

Haar wavelet filtresinin uzunlugu L = 2’dir ve diisiik ya da yliksek ge¢isli filtre

katsayilar1 asagidaki gibi tanimlanir:

1 1 1
= =—, h =—, hi = ——
9o g1 \/E 0 \/7 1 \/E (51)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
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Daubechies Waveleti: Daubechies tarafindan 1992 yilinda gelistirilmis bir
wavelet toplulugudur.®  Haar waveletini frekans bazinda gelistirmistir. Bu tip

waveletlerin belirgin bir zaman bazi yoktur. °’

Daubechies waveleti, farkli filtreler elde etmek amaciyla iki faktorizasyon
yontemi kullanilmaktadir. Daubechies waveleti, Haar Waveletine gore asimetriktir.>®
Asimetrik wavelet sinifina ait olan Daubechies waveleti D (L) ve LA (L) ile gosterilir.
Daubechies waveletlerinde ufuk anlarinin sayist belirlenen filtre uzunlugunun yarisi

kadar olmaktadir. *°

3.3.3. Maksimum Ortiismeli Kesikli Wavelet Déniisiimii

(Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform)

DWT ye alternatif bir doniisiim olarak Maksimum Ortiismeli Kesikli Wavelet

Dontigiimii (MODWT) finans alaninda yapilmakta olan tahminlerde daha yaygin olarak

% Daubechies, Ingrid, Ten Lectures on Wavelet, SIAM 1992.

5" Ramazan Gengay-Faruk Selguk-Brandon J. Whitcher, An Introduction to Wavelets and Other Filtering
Methods in Finance and Economics. Academic Press, United States, 2001, s.112-113.

Michel Misiti-Yves Misiti- Georges Oppenheim- Jean M. Poggi, Wavelets and Their Applications,
Hermes Science, Fransa, 2003.

59Ramazan Gengay-Faruk Sel¢uk-Brandon J. Whitcher, An Introduction to Wavelets and Other Filtering
Methods in Finance and Economics. Academic Press, United States, 2001, s.113-115.
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kullanimaktadir. Her iki doniisiim arasindaki temel farkliliklar asagidaki gibi

siralanmaktadir:®°

e MODWT tiim 6lgek boyutlarinda kullanilmaktadar.

e Zaman serilerinde yer alan 6zellikler, MODWT’de yer alan o6zelliklerle
birlikte uygun sekilde kullanilmaktadir.

e MODWT, her ol¢ekte wavelet katsayilart ve uzunluklart esit
olmaktadir.

e MODWT asimptotik olarak daha verimli wavelet varyans: tahmin

edicileri tretmektedir.

Bunun yam1 sira, MODWT ortogonal degildir ve filtrelenen c¢iktilar

orneklemesine gerek yoktur ancak ¢oklu ¢oziiniirliik 6zelligini saglamaktadir.
MODWT katsayilari, (52)’de verildigi gibi ifade edilmektedir:

w=Wx (52)
(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, x, N X 1 gozlemler vektoriini ve w, MODWT’yi tanimlayan (J + 1)N X N

boyutlu matrisi gdstermektedir. N > 2/ icin kesikli wavelet katsayilar, W =

[W1, Wy, ..., Wy, ﬁ,]ToIarak ifade edilmektedir. Burada, DWT’ye benzer sekilde, w;,

6 Donald B. Percival-Harold O. Mofjeld, “Analysis of Subtidal Coastal Sea Level Fluctuations Using
Wavelets”, Journal of the American Statistical Association, 1997, 92(439) s.868-880,
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N /2! boyutlu wavelet katsayilarmin bir vektoriidiir ve A; = 28~ boyulu 6lgekteki

degisikliklerle iligkilidir. Ek olarak, ¥y, N/ 27 boyutlu dlgekleme katsayilart vektordiir
ve 2/ = 24, boyutlu dlgekteki degisikliklerle iligkilidir.

MODWT, DWT’ye benzer sekilde piramit algoritmas: kullanmaktadir. Fakat
wavelet ve Ol¢ekleme filtreleri Olgeklendirilerek kullanilmaktadir.  x, N boyutlu
gozlemler vektort, flg =h,/ 2t ¢=01,2,...,.L — 1, yeniden Ol¢eklendirilmis wavelet
filtresi (yiiksek gegcisli filtre), g, = g,/ 2t ¢=0,1,2,...,L — 1, yeniden 6lgeklendirilmis
Olcekleme filtresi (diisiik gecisli filtre) olarak ifade edilmektedir.

MODWT algoritmasi asagidaki listelenen iki bolimii icermektedir:

Algoritma:

Boliim 1

Asama 1. Wavelet ve Ol¢ekleme filtreleri kullanilarak gozlemler vektori, x, Vt =

0,1...,N — 1 ig¢in filtrelenir.

L-1 L-1
Wit = Z he Xt—p moans Vit = Z G Xt—p moan (53)
1=0 1=0

(Gengay, Sel¢uk ve Whitcher 2002)

Asama 2. Asama 1’de elde edilen v, ’ler yeni gozlem vektorii olarak atanir. Daha

sonra, vy Wavelet ve 6lgekleme filtreleri kullanilarak Vt = 0,1..., N — 1igin filtrelenir.
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L-1

Wot = Z he U1,t— moan: Vot = 9o V1,t—f modN (54)
1=0 1

~

-1

Il
o

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Bu asamada, wavelet katsayilar vektorii W = [Wq, Wy, U,]" olarak atanur.

Asama 3. Asama 2’de elde edilen v, ’ler yeni gozlem vektorii olarak atanir. Daha

sonra, v, wavelet ve dlgekleme filtreleri kullanilarak Vt = 0,1..., N — 1igin filtrelenir.
Bu asamada, wavelet katsayilar vektdrii W = [W,, Wy, W3, 3|7 olarak atanur.

Asama 3. Bu islem J =log,(N) olana kadar devam edilir ve w=[w1,

T -
Wa, ..., Wy, 7] elde edilir.
Boliim 2

Asama 1. Boliim 1°de elde edilen Wy, Dy serilerine wavelet ve dlgekleme filtreleri Vt =

0,1,...,N — 1igin uygulanarak, / — 1 boyutlu ¥,_; vektérii (55)’de verildigi gibi elde

edilir.
-1 -1
U1t = he W t4emoan + Z G Uy 40 moan (55)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Asama 2. | — 2 boyutlu 7;_, vektorii (56)’da verildigi gibi elde edilir.
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-1 L-1
Uy o = heW _1t4emoan + Z e Vj_1,t40 moan (56)
1=0 1=0

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Asama 3. Bu islem baslangica kadar devam edilir ve orijinal gézlemler vektori, Vt =

0,1,2,3,...,N — 1i¢in (57)’de verildigi gibi elde edilir.

L-1 L-1
Xp = Z heW1ttemoan + Z Ge V1t 40 modn (57)

(Gengay, Selgcuk ve Whitcher 2002)

3.4. Wavelet Varyansi ve Kovaryansi

Wavelet doniistimii, zaman serisinin Olgekler halinde ayristirilmasini
saglamakta ve bu sayede olgeklerle iliskili varyanslari tahmin etmek miimkiin
olmaktadir. Wavelet doniisiimiiniin en 6nemli 6zelliklerinden biri, stokastik bir siirecin
varyansini ¢ozme yetenegidir. Wavelet analizi sadece varyans ile sinirli kalmayip
wavelet kovaryansi ve korelasyonu ile de zaman serilerinde kullanilarak ¢ok degiskenli

analizlerde degiskenler arasindaki siireci 6lgmeye fayda saglamaktadir.®

61 Ramazan Gengay-Faruk Selguk-Brandon J. Whitcher, An Introduction to Wavelets and Other Filtering
Methods in Finance and Economics. Academic Press, United States, 2001, s.235.
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Bu bolimde DWT ve MODWT analizine ait wavelet varyans tahmini ile
wavelet kovaryans ve korelasyon tahminleri, sirasiyla, iki ayr1 baslik altinda

sunulacaktir.

3.4.1. Wavelet Varyansi

Wavelet analizi, bir stokastik siirecin varyansini analiz etmek igin
kullanilabilmektedir. ~ Bu baglamda, finansal piyasalarda meydana gelen biiyiik
degisiklikleri ortaya koymak amaciyla wavelet varyansi bireysel yatirimcilara fayda

saglamaktadir.
x¢, stokastik bir siire¢ olsun. Bu siirecin sifir ortalamali ya da duragan
oldugunu varsaymazsak, x.’nin zamana bagh degisen wavelet varyansi, 4;, dlgegine ve

wavelet katsayist wj,’nin varyansma bagli olarak (58)’de wverildigi gibi

tanimlanmaktadir.

5 1
o*x,t(lj) =—Var(w;) (58)
21,
(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)
Burada, j. seviye, wavelet katsayilar1, wj ., 4; = 2/71 5lgegi ile baglantilidir.

X¢ nin varyansit zamandan bagimsiz kabul edildiginde, wavelet varyans: (59)’da

verildigi sekilde ifade edilmektedir.
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(A ) Var (Wjt) (59)

(Gengay, Sel¢uk ve Whitcher 2002)

Percival (1995),%2 wavelet varyansmm, x,/nin varyansini olgek bazinda

ayristirarak (60)’da verilen esitligi elde etmistir.

Z 2 () = Var(x) (60)

j=1

Wavelet varyans tahmini DWT ve MODWT igin benzer sekilde

uygulanmasina ragmen belirli farkliliklarda mevcuttur.

x, N boyutlu gzlemler vektorii olsun ve N = 2/ olarak ifade edilebilsin. J, <
J dereceli kismi bir DWT uygulansin ve N boyutlu wavelet katsayilar vektorii, w elde
edilsin. Bu durumda, DWT uygulanarak elde edilen wavelet varyansinin yansiz tahmin

edicisi, (61)’de verildigi gibi elde edilmektedir.

53(2 )—ﬁ D wh 6

62 Donald P. Percival, “On Estimation of The Wavelet Variance”, Biometrika, 1995, 82(3) , 5.619-631.
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(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, L} = [(L— 2)(1 - Z_j)] siirlar kullanilarak elde edilen DWT filtresinin
uzunlugunu ve IVJ =%— L;, A; olgeginde elde edilen ve simirlardan etkilenmeyen

wavelet katsay1 sayisini gostermektedir.

MODWT kullanilarak wavelet varyans tahmini elde etmek i¢in N = 2/ olmak
zorunda degildir. Herhangi bir N i¢in varyans tahmini elde edilebilmektedir. J, <
log, N dereceli kismi bir MODWT uygulansin ve (]p + 1)N boyutlu wavelet katsayilar
vektori, w elde edilsin. Bu durumda, MODWT uygulanarak elde edilen wavelet

varyansinin yansiz tahmin edicisi, (62)’de verildigi gibi elde edilmektedir.

1 N-1
#) == ). W (62)

Jt=L;-1
(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, L; = (Zj — 1)(L —1)+1, 4, olgegi i¢in wavelet filtresinin uzunlugunu ve
Nj =N —L; + 1, 4; dlgeginde elde edilen ve smirlardan etkilenmeyen wavelet katsay:

sayisint gostermektedir.

3.4.2. Wavelet Kovaryansi ve Korelasyonu

Finansal piyasalarda, birden fazla iilkeye ait olan tiirev araglarin
karsilastirilmas1 yapilirken ¢ok degiskenli zaman serilerinden yararlanilmaktadir. Bu

amagcla, iki veya daha fazla zaman serileri arasindaki kovaryans ve korelasyonlar



64

kullanilarak wavelet doniisiimlerinde zaman serileri 6l¢eklerine ait iliskiyi ve derecesini

O0lgmek miimkiindiir.

X, = (xl't, xz't) iki boyutlu bir stokastik siire¢ olsun. W;, = (Wl,j,t,Wz’j,t)
katsayilari, A; 6lgegi icin X;i¢in elde edilen wavelet kaysayilar1 olsun. Bu durumda, 4;

olgegi igin x4 ¢ Ve x, arasindaki kovaryans (63)’de verildigi sekilde elde edilmektedir.

1
Vx (Aj) - 2_/1] Cov(Wyje, Wa,j,t) =

(Gengay, Selgcuk ve Whitcher 2002)

Wavelet kovaryansi, iki stokastik siire¢ arasindaki kovaryansi dlgek bazinda

ayristirarak (64)’da verilen esitlik elde edilmektedir.
Z Vx (Aj) = Cov(xys, X2¢) (64)
j=1

(W1,j,e,W, ) degerler arasinda T tamsayisi kadar kaydirma yaparak gapraz

kovaryanslar (65)’de verildigi sekilde elde edilmektedir.

1
Yxz (Aj) = 22, COU(WLj,t» Wa, j,t+r) (65)

]

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Wavelet kovaryansina benzer sekilde, wavelet korelasyonu (66)’da ve wavelet

capraz korelasyonu ise (67)’de verildigi gibi elde edilmektedir.
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VX(AJ)
px (%) = € [-11] 66
‘/0-12 (2)az (%)) )
. 6
pxe (i) = =2 -1 0

Jt ()2 (%)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, 0'12(21-) ve azz(lj) sirastyla, x;, Ve xp.'nin wavelet varyanslarini

gostermektedir.

X, N uzunlugunda 2 boyutlu gézlemler matrisi olsun ve J, <log, N dereceli
kismi bir MODWT uygulansin. Bu durumda, MODWT uygulanarak elde edilen

wavelet kovaryansinin yansiz tahmin edicisi, (68)’de verildigi gibi elde edilmektedir.

) 1~
7x () = i Z W1,jt Wa,j i (68)
Jt=Lj-1

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Burada, N} =N-Lj+1 olarak hesaplanmaktadir. Benzer sekilde, MODWT
uygulanarak elde edilen wavelet korelasyonun ve ¢apraz korelasyonunun yansiz tahmin

edicisi, sirastyla (69) ve (70)’de verildigi gibi elde edilmektedir.

7x(4) (69)

€ [—-1,1]
‘ /512 (4)63 (%)

px (%) =
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)7X,‘r (Aj ) (70)

€ [—-1,1]
,/512 (43 (%)

(Gengay, Selguk ve Whitcher 2002)

Px.(%) =

Burada, 6Z(4;) ve 62(4;) sirastyla, x; , Ve x,,’nin MODWT ile tahmin edilen wavelet

varyanslarini géstermektedir.
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BOLUM 4

4. LITERATUR ARASTIRMASI

Finansal piyasalar arasi iliskinin ve iliskiler dogrultusunda krizlerin iilkeden {iilkeye
bulasicilik gdstermesine dair ilgili literatiiriin cogu, farkli iilkelere ait hisse senedi getirileri
veya oynakliklar arasindaki korelasyonlara dikkat ¢ekmektedir. Bu baglamda, iliskinin test
edilmesi i¢in ¢ok sayida ekonometri teknigi kullanildig: goriilmektedir. Literatiirde, kullanilan

ekonometrik metodolojiler

Piyasalararasi ¢apraz korelasyon katsayilari,
ARCH ve GARCH modelleri,
Esbiitiinlesme teknikleri,

Cok degiskenli GARCH modelleri

P W npoE

olarak listelenebilmektedir. Ayrica iliskinin tespitinde son yillarda wavelet analizi de

literatirde Onem kazanmaktadir.

Bu alandaki ilk ¢aligmalarda, ele alinan donem igin piyasalararasi korelasyon
katsayilarin1 kullanarak iliskinin tespiti yapilmaktadir. Bu yaklasimda, bulasicilik etkisinin
testi ise 6rneklem donemi iki ayri doneme ayrilarak gerceklestirilmektedir. Ozellikle, kriz
donemlerinde artan piyasalar arast korelasyonlar bulasicilik etkisinin gdstergesidir (Forbes ve

Rigobon, 2002). ® Bu alanda yapilan calismalardan bazilari Robichek, Cohn ve Pringle

83 Kristin J. Forbes - Roberto Rigobon, “No Contagion, Only interdependence: Measuring Stock Market Co-
Movements”, The Journal of Finance, 2020, 57 (5), s. 2223- 2261.



68

(1972), Hilliard (1979), Jaffe ve Westerfield (1985a, 1985b), Eun ve Shim (1989), Barclay ve
arkadaslar1 (1990), King ve Wadhwani (1990), Lee ve Kim (1993), Calvo ve Reinhart (1996)

olarak listelenebilmektedir.

Diger bir ¢alisma grubunda iilkeler arasindaki varyans-kovaryans iletim
mekanizmalarin1 tahmin etmek icin ARCH veya GARCH modelleri kullanilmaktadir. Bu
alanda yapilan c¢alismalar, piyasa oynakliginin iilkeler arasi yayilim gosterdigini
vurgulamaktadir. Fakat, kriz 6ncesi ve kriz sonrasi donemlerde olusan degisimlerin testi tam
olarak yapilamamaktadir (Forbes ve Rigobon, 2002). Bu alanda yapilan ¢alismalardan bazilari

Hamao ve arkadaslar1 (1990), Edwards (1998) olarak listelenebilmektedir.

Uciincii olarak, piyasalar arasi esbiitiinlesme vektdriiniin degisimleri test edilerek
iliskilerin degisimleri izlenmektedir (Forbes ve Rigobon, 2002). Bu ¢alismalara 6rnek, Longin
ve Solnik (1995), Granger ve arkadaslar1 (2000), Baig ve Goldfajn (2001), Gelos ve Sahay
(2001), Sander ve Kleimeier (2003), Gray (2009) olarak listelenebilmektedir.

Babhsi gegen ti¢ yontemde finansal piyasalar arasindaki bagimlilik yapisinin dogrusal
oldugu varsayilmaktadir. Fakat bagimlilik yapisinin dogrusal olmadig bilinen bir gercektir ve
oynaklik kiimelenmesi nedeniyle olusan degisen varyans sorunu korelasyon katsayilarinin
incelenmesi zorlagsmaktadir (Hwang ve arkadaslari, 2011). Bu nedenle, korelasyonlarin

dinamik yapisinin tespiti 6nem kazanmaktadir.

Bu tezde bu korelasyonlarin dinamik yapisi kosullu korelasyon modelleri ve Wavelet
Analizi ile modellenecek ve bu sekilde iilkeler arasi iligkiler ortaya konulmaya calisilacaktir.
Bu boliimde, bahsi gecen modeller ile ilgili literatiirde mevcut ulusal ve uluslararasi

caligmalar sunulmaktadir.
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4.1. Kosullu Korelasyon Modelleri ile ilgili Literatiir Ozeti

Calismada, finansal piyasalar arasi iligkilerin dinamik yapisinin ortaya koyulmasina
izin veren dinamik kosullu korelasyon (DCC) analizi ilk olarak Engel (2002) tarafindan
onerilmistir ve birgok akademik calismada kullanilmistir. Bu yontemin finansal piyasalar
arasindaki iligkinin modellenmesinde kullanilmasma dair elde edilen Oncii ve giincel

caligmalar agsagida sunulmustur.

Bautista (2003), Filipinler’deki faiz ve kur oranlari arasindaki etkilesimi incelemek
amaciyla DCC yonteminden faydalanmaktadir. Calismada, 1998-2000 yillar1 arasindaki
haftalik veri ele alinmaktadir. FElde edilen sonuglara gore, degiskenler arasindaki
korelasyonun sabit olmadigin1 gostermekte ve bu degisimin yapisal degisikliklerden

kaynaklandigini vurgulamaktadir.®*

Yang (2005) calismasinda Asya Dort Kaplan pazarlarinin (Tayvan, Singapur, Hong
Kong ve Giiney Kore) Japon pazari ile korelasyonuna odaklanmaktadir Calismada, 1990/1/1-
2003/1/1 arasinda bahsi gegen iilkelere ait giinliik borsa endeksleri ele alinarak DCC yontemi
kullanilmaktadir. Calismanin bulgularina gore, Asya Dort Kaplanlar1 ve Japonya borsalar
aras1 korelasyonlarin icinde biiyliik oOlgiide dalgalanma gosterdigi tespit edilmektedir.

Piyasalarda yiiksek oynaklik donemlerinde ikili korelasyonlarin arttigina dair bulgular

8 Carlos C. Bautista, “Interest Rate-Exchange Rate Dynamics in The Philippines: A DCC Analysis”, Applied
Economics Letters, 2003, 10(2), s.107-111.
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sunulmaktadir. Ek olarak, Asya Krizi donemlerinde Japonya borsalarinin, diger borsalardan

daha az etkilendigi soylenmektedir.%®

Lee ve arkadaslar1 (2006) galismalarinda, G7 (Amerika, Japonya, Ingiltere, Almanya,
Fransa, Kanada, italya)’ye ait hisse senetleri piyasa endekslerini dikkate almaktadir.
Calismada, 5 Ocak 1995 ve 30 Aralik 2004 yillart arasindaki giinliik veriler ele alinarak SMA
(Basit Hareketli Ortalama), EWMA (Ustel Agirlikli Hareketli Ortalama) ve DCC-GARCH
modelleri ile Riske Maruz Deger (VaR) tahmin edilmektedir. Calisma bulgulari, DCC-
GARCH (1,1)’in diger modellere gore daha iyi performans gosterdigini sergilemektedir. Ayni
zamanda bu ¢alisma, daha fazla zaman serisi 6zelligi tasiyan modellerin daha iyi performans

sergiledigini vurgulamaktadir.%®

Chiang ve arkadaslar1 (2007) calismalarinda, Asya finansal krizi donemini dikkate
almaktadir ve bu donemde Tayland, Malezya, Endonezya, Filipinler, Giiney Kore, Tayvan,
Hong Kong, Japonya, Singapur ve Amerika hisse senedi endeksleri arasindaki korelasyonlari
DCC analizi ile incelemektedirler. Calisma, 1 Ocak 1990 - 21 Mart 2003 donemini
kapsamaktadir ve analizlerde giinlik hisse senedi fiyat endeksleri kullanilmaktadir.
Calismanin bulgulari, hisse senedi piyasalari arasindaki korelasyonlarinin hem seviyesinde

hem de degiskenlik agisindan yapisal degisiklikler gosterdigini sergilemektedir.

8 Sheng-Yung Yang, “A DCC analysis of international stock market correlations: the role of Japan on the Asian
Four Tigers”, Applied Financial Economics Letters, 2005, 1(2), s. 89-93, DOI: 10.1080/17446540500054250

8 Ming-Chih Lee- Jer-Shiou Chiou- Cho-Min Lin,” A Study of Value-At-Risk Oo Portfolio in Stock Return
Using DCC Multivariate GARCH”, Applied Financial Economics Letters, 2006, 2(3), s.183-188.
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Korelasyonlarin ayrica, kendi ve yabanci piyasalardaki kredi notlarindaki degisimlerle ilgili

haberlerden énemli lgiide etkilendigi s6ylenmektedir.®’

Chou ve Parhizgari (2008) calismalarinda, 1997 Dogu Asya finansal krizini test
ederek bulasiciligi 6lgmektedirler. Bu amagla ¢alismada, 1996-2005 yillar1 arasindaki sekiz
Dogu Asya iilkesi ele alinmakta ve analiz yontemi olarak DCC-GARCH kullanilmaktadir.

Elde edilen sonuglara gore, her bir iilkede bulasiciligin varligi gézlemlenmektedir.®

Arouri ve arkadaslar1 (2010), bu caligmada Latin Amerika (Arjantin, Brezilya, Sili,
Kolombiya, Meksika ve Veneziiela)’ya ait hisse senetleri arasindaki zamanla degismekte olan
dinamik kosullu korelasyonu tahmin etmektedirler. Caligmada, Ocak 1985- Agustos 2005
yillar1 arasindaki MSCI Diinya endeksi ele alinarak DCC-GARCH yontemine
bagvurulmustur. Elde edilen sonuglara gore, kosullu korelasyonlarin son yillarda arttigini

vurgulamaktadir.

Hwang, In ve Kim (2010) calismalarinda, 38 iilkeye ait veriler ile Amerika kiiresel

krizinin hisse senetleri piyasasi iizerindeki etkisini incelemek amaciyla DCC-GARCH

7 Thomas C. Chiang, Bang Nam Jeon, Huimin Li, “Dynamic Correlation Analysis of Financial Contagion:
Evidence from Asian Markets”, Journal of International Money and Finance, 2007, 26 (7), 5.1206- 1228.

8 Ali M. Parhizgari- J.H Cho, “East Asian Financial Contagion Under DCCGARCH?”, The International Journal
of Banking and Finance, 2008, 6(1), s.17-30.

8 Mohamed EI Hedi Arouri- Mondher Bellalah- Duc Khuong Nguyen, “The Comovements in International
Stock Markets: New Evidence from Latin American Emerging Countries”, Applied Economics Letters, 2010,
17(13), 5.1323-1328.
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modelini kullanmaktadir. Calisma 03 Ocak 2006 ve 26 Subat 2010 donemini ele alarak
Amerika piyasa endeksi S&P500 ve diger hisse senedi piyasalari arasindaki korelasyonu
incelemektedir. Bu c¢alisma, Amerika ile Meksika, Brezilya ve Arjantin arasindaki
korelasyonun yiiksek oldugunu, Cin, Hong Kong, Kore ve Tunus’da zayif bir korelasyon

oldugu sonucuna ulagmaktadir.”

Celik (2012) bu calismasinda, gelismis ve gelismekte olan birgok doviz piyasasini
ele alarak Amerika’da patlak veren 2007-2008 krizi esnasindaki bulasiciligin varligini test
etmeyi amaclamaktadir. Bu amagla ¢alismada, 2005-2009 yillar1 arasindaki veriler alinarak
DCC-GARCH analizi kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, hem gelismis ve hem
gelismekte olan iilkelerde kiiresel kriz boyunca bulasicilik etkisi goriilmekte ve bulagicilik

etkisinden en ¢ok Amerikan piyasasi etkilenmekedir.”

Dacjman ve arkadaslar1 (2012) bu calismada, 1997-2010 yillar1 arasindaki giinliik
endeks degerlerini ele alarak, Ingiltere, Almanya ve Fransa’ya ait borsalar arasindaki dinamik

iliskiyi DCC-GARCH ve wavelet analizi kullanarak analiz etmektedir. Analizden elden edilen

" Inchang Hiwang-Francis Haeuck In-Tong Suk Kim, “Contagion Effects of the U.S. Subprime Crisis on
International Stock Markets”, 2012, Finance and Corporate Governance Conference 2010 Paper.

L Sibel Celik, “The More Contagion Effect on Emerging Markets: The Evidence of DCC-GARCH Model”,
Economic Modelling, 2012, 29(5), 5.1946-1959.
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sonugclar, iilkelere ait borsalarda zamana bagli olarak degismekte olan bir etkilesim oldugunu

ve 2007-2008 kiiresel krizinden etkilendiklerini gdstermektedir.”?

Kenourgios ve arkadaglari (2013) calismalarinda, 2007-2009 kiiresel krizin farklh
bolgelerde (Gelismis Avrupa, Gelismis Pasifik, Gelismekte Olan Avrupa, Gelismekte Olan
Latin Amerika, Gelismekte Olan Asya ve BRIC), 6 finansal varlik (hisse senetleri, tahviller,
emtialar, nakliye, gayrimenkul, doviz, Almanya ve Brezilya Bondlar1) iizerindeki bulasicilik
etkisini incelemektedir. Elde edilen sonuclar, Amerika hisse senedi piyasast ve diger hisse
senedi piyasalar1 arasinda pozitif bir korelasyon oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, Amerika
hisse senetleri, emtialar, gayrimenkul ve Brezilya tahvil endeksi arasinda bulasicilik etkisinin

oldugu goriilmektedir.”

Samitas ve Tsakalos (2013), finansal bulagmay1 6lgmek i¢cin ADCC (Asimetrik
Dinamik Kosullu Korelasyon) modeli ve kopula fonksiyonlart kullanarak Yunanistan borsasi
ve yedi Avrupa borsasi (Ingiltere, Fransa, Almanya, Portekiz, italya, irlanda, Ispanya)
arasindaki yayilma etkisini incelemektedirler. Caligma, 2 Ocak 2005- 14 Nisan 2011
donemini kapsamaktadir. Analiz ii¢ alt donem; (a) Kriz Oncesi donem (2 Ocak 2005 - 31
Aralik 2007), (b) Kiiresel Kriz donemi (2 Ocak 2008, 2009 sonuna kadar) ve (c) Yunanistan
Borg Krizi donemi (2010 basindan 14 Nisan 2011'e kadar) i¢in ayr1 olarak gerceklestirilmistir.

Calismanin bulgulari, Kiiresel krizin piyasalar arast iligkiyi artirdigini, fakat Yunanistan

2 Silvo Dajcman-Mejra Festic-Alenka Kavkler, “European Stock Market Comovement Dynamics during Some
Major Financial Market Turmoils in the Period 1997 to 2010 — A Comparative DCC-GARCH and Wavelet
Correlation Analysis™, Applied Economics Letters, 2012, 19(3), 5.1249-1256.

3 Dimitris Kenourgios- Apostolos Christopoulos- Dimitrios Dimitriou, “Asset Markets Contagion During the
Global Financial Crisis”, Multinational Finance Journal, 2013, 17(1-2), 5.49-76.
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krizinin iliskiye etkisinin olduk¢a az oldugunu gostermektedir. Bulasiciligin ise beklenenden

azda olsa mevcut oldugu sunulmaktadir.”

Lin ve arkadaslar1 (2014) ¢alismalarinda, Nijerya ve Gana’daki hisse senedi fiyatlari
ile petrol fiyatlar1 arasindaki oynaklik ve korunma oranlarini incelemektedirler. Bu amagla
caligmada, 2000-2010 yillar1 arasindaki haftalik veriler ele alinmakta ve analiz yontemi olarak
VAR-GARCH ve DCC-GARCH modelleri kullanilmaktadir. Ampirik bulgulara gore,
Nijerya’da oynakligin etkilerinin Gana’ya goére daha belirgin oldugu ve Gana’nin korunma
oranlarinin daha etkili oldugu gozlemlenmektedir. Bunun yani sira, DCC-GARCH’mn ele

alinan diger modellere gore daha etkili bir model oldugu sonucuna ulasiimaktadir.”

Chittedi (2015) calismasinda, kiiresel kriz esnasinda Amerika ve Hindistan
arasindaki  bulasiciligin  etkisini test etmek amaciyla DCC-GARCH yontemine
basvurmaktadir. Calismada, 2007-2011 yillar1 aras1 ele alinarak; kriz dncesi ve kriz sonrasi
olmak iizere iki donemde ele alinmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, kriz doneminde
Amerika ve Hindistan arasindaki bulasicilik katsayisinda kriz 6ncesine gore anlamli bir artis

oldugu gozlemlenmektedir.”®

4 Aristeidis Samitas- Ioannis Tsakalos, “How Can A Small Country Affect The European Economy, The Greek
Contagion Phenomenon”, Journal of International Financial Markets, Institutions and Money, 2013, 25(6), s18-
32.

5 Bogiang Lin-Pressley K. Wesseh- Michael Owusu Appiah, “Oil Price Fluctuation, Volatility Spillover and
The Ghanaian Equity Market: Implication for Portfolio Management and Hedging Effectiveness”, 2014, Energy
Economics, 42, s.172-182.

6 Krishna Reddy Chittedi, “Financial Crisis and Contagion Effects to Indian Stock Market: ‘DCC-GARCH’
Analysis”, Global Business Reviews, 2015, 16(1), s.50-60.
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Basher ve Sadorsky (2015) calismalarinda, DCC, ADCC ve GO-GARCH’1
kullanarak, gelismekte olan iilkelere ait borsa, petrol, altin ve tahvil fiyatlar1 arasindaki
oynakliklar1 ve kosullu korelasyonlar1 incelemektedirler. Bu amagla, 2000-2014 yillari
arasindaki gelismekte olan iilkelere ait MSCI endeksleri kullanilmaktadir. Calismada,
oncelikle dinamik kosullu korelasyonlar ve korunma oranlari i¢in bir yuvarlanma penceresi
secilmekte ve kullanilmakta olan modellerden hangisinin daha etkili oldugu kiyaslanmaktadir.
Ampirik bulgulara gére, petroliin hisse senedi fiyatlarin1 korumak igin en iyi varlik oldugu
tespit edilmektedir. Bunun yani sira, GO-GARCH modelinin, DCC ve ADCC’ye gore daha az

degiskenlik gosterdigi gdzlemlenmektedir. ’’

Bhatia ve arkadaslar1 (2016) bu ¢alismada 2000-2007 yillar1 arasinda ham petrol ve
degerli metaller arasindaki dinamik iliskiyi analiz etmek amaciyla DCC-GARCH yo6ntemi ve
bulgularin saglamligini kontrol etmek i¢in ise ADCC yontemi kullanilmigtir. Sonug olarak
ham petrol ve kiymetli metaller arasinda zamanla degisen bir iliski oldugu ayrica finansal
krizden kaynakli korelasyonda bir artis oldugu ve degerli metallerin tek bir varlik siifi gibi

davrandig1 sonucuna ulasilmgtir.”®

Hatipoglu ve Bozkurt (2016) ¢alismalarinda Asya ve Tiirkiye borsalar1 arasinda
zamana bagli degisen korelasyonu incelemek i¢in 1995-2016 yillar1 arasindaki verileri ele

alarak DCC-GARCH yontemi kullanmistir. Sonug olarak Asya borsalar1 ve Tiirkiye borsalari

" Syed Abul Basher- Perry Sadorsky, “Hedging Emerging Market Stock Prices with Qil, Gold, VIX, And
Bonds: A Comparison between DCC, ADCC and GO-GARCH?”, Energy Economics, 2016, 54, 5.235-247.

8 Vaneet Bhatia-Satyasiba Das ve Subrata Kumar Mitra, “Crude Oil Hedging with Precious Metals: A DCC-
GARCH APPROACH?”, Academy of Accounting and Financial Studies Journal, 2016, 22(1).
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arasinda dinamik kosullu korelasyon iligkisinin oldugu ve borsalarin birbirilerine etkilerinin

zamana bagli olarak degistigini tespit etmislerdir.”

Hepsag ve Akgali (2016) bu ¢alismada DCC-GARCH modeli kullanarak, 2009-2016
yillar1 arasindaki giinliik getiri serileri ile New York Borsas1 ve Borsa Istanbul’da islem géren
banka hisseleri arasindaki volatilite etkilesimini analiz etmektedir. Elde edilen bulgular, New
York Borsasinda ve bazi banka hisse senetlerinde oynakligin yogun oldugunu ve uzun dénem
kalicilik etkisinin var oldugunu goéstermektedir. Ayrica, New York Borsasinin getirileri ile
Tiirk banka hisse senetleri arasinda dinamik, pozitif yonlii ve ¢ok giiclii bir korelasyon iligkisi

saptanmaktadir.®

Hou ve Li (2016) Amerika ve Cin hisse senedi piyasalari arasindaki getiri ve
oynakliklar1 incelemeyi amacglamaktadir. Caligmada, 2010-2013 yillar1 arasinda Amerika
borsasinda islem goren S&P500, Sikago ticaret borsasinda islem géren CME, Cin’de islem
goren CSI 300 ve Cin finansal vadeli islemler borsasinda islem goren CFFE’ye ait giinliik
veriler kullanilmaktadir. ADCC-GARCH yontemi kullanilarak yapilan analizin sonuglarina

gore, Amerika’da meydana gelen oynaklik etkisi Cin piyasalar1 {izerinde 6nemli bir yayilim

 Mercan Hatipoglu-ibrahim Bozkurt, “Asya ve Tiirkiye Borsalari Arasinda Zamana Bagli Degisen
Korelasyon”, Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 2016, Say1 Ozel, s, 201-217.

8 Aycan Hepsag-Burgak Yasar Akeali, “Analysis of Volatility Spillovers between the Bank Stocks Traded in
Istanbul Stock Exchange and New York Stock Exchange”, Eurasian Econometrics, Statistics & Emprical
Economics Journal, 2016, 1, 5.54-72.



77

etkisi gostermektedir. ADCC-GARCH modeline gore, her iki iilkenin piyasasinda meydana

gelen negatif soklar korelasyonu arttirmaktadir. 8!

Singhal ve Ghosh (2016) ¢alismalarinda, ham petrol ve Hindistan borsasi getirileri
arasindaki iligskiyi hem toplu hem de sektor diizeyinde incelemektedir. Calismada, 2006-2015
yillar1 arasindaki Brent ham petrol ve Bombay borsasina ait 7 sektor ele alinarak VAR DCC-
GARCH yontemi uygulanmaktadir. Sonuglar, petrol piyasasi ile Hindistan’a ait sektorler
arasinda anlaml bir iliski olmadigin1 ancak gii¢, finans ve otomobil sektorlerinde anlamli bir
iligki oldugunu gostermektedir. Ayrica sonuglar, petrol piyasasi ve Hindistan’a ait sektorler

arasinda zamanla degisen dinamik kosullu korelasyon oldugunu vurgulamaktadir. 8

Zinecker ve arkadaslar1 (2016) Polonya, Cek Cumhuriyeti ve Almanya hisse senedi
senedi piyasalar1 arasindaki iligkiyi DCC-GARCH yontemi kullanarak incelemektedir.
Calismada, 1997-2015 yillar1 ele alinarak Alman Birlesik Borsa endeksi olan DAX, Varsova
Menkul Kiymetler borsasinda islem géren WIG20, Prag Menkul Kiymetler borsasinda islem
goren PX 50’e ait giinliik veriler ele alinmaktadir. Calismanin bulgularina gore, ele elinan

sermaye piyasalar1 arasinda onemli bir iligki oldugu goézlemlenmektedir. Bunun yani sira

8 Yang Hou- Steven Li, “Information Transmission between U.S. and China Index Futures Markets: An
Asymmetric DCC GARCH Approach”, Economic Modelling, 2016, 52, 5.884-897.

82 Shelly Singhal-Sajal Ghosh, “Returns and Volatility Linkages between International Crude Oil Price, Metal
and Other Stock Indices in India: Evidence from VAR-DCC-GARCH Models”, Resources Policy, 2016, 50, s.
276-288.
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calismada, piyasalar arasindaki iligkinin 6nemli derecede artmasi, 2008 kiiresel krizi

nedeniyle piyasalarda meydana gelen bulasicilik etkisinin neden oldugu belirtilmektedir.®®

Kirag ve Cicek (2017) calismalarinda, 2007-2009 yillar1 arasinda, Diinya
Bankasi’nin gelir smiflandirmasi ele alinarak menkul kiymet borsalar1 iizerindeki kiiresel
krizin etkisini analiz etmek amaciyla DCC-GARCH modeli kullanarak hem kriz dncesi ve
hem kriz sonrast donemi incelemektedir. Calismada elde edilen bulgulara gore, iist
seviyelerdeki iilkelerin piyasalarinda kriz doneminde bulasicilik etkisinin daha yogun oldugu
sonucuna varilmistir. Ayrica alt grup ele elindiginda krizin bulasma etkisinin zayif bir

korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. &

Atmaca (2018) calismasinda, BIST Sehir endeksinden yararlanarak oynaklig
dlcmeyi amaclamaktadir. Bu amacgla ¢alismada, 2009-2015 yillar1 arasindaki BIST sehir
endeksi, ham petrol, Tiirk Lirasi, Avro doviz kuru getiri serileri ele alinmaktadir. Calismada
oynakligin etkisini test etmek amaciyla DCC-GARCH yonteminden yararlanilmaktadir. Ele

alman degiskenler arasinda, ham petrol ve sehir endeksi arasindaki oynakligin kalic1 oldugu

8Marek Zinecker- Adam P. Balcerzak- Marcin Faldzinski- Tomas Meluzin- Michal Bernard Pietrzak,
“Application of DCC-Garch Model for Analysis of Interrelations among Capital Markets of Poland, Czech
Republic and Germany”, Proceedings of the International Scientific Conference Quantitative Methods in
Economics Multiple Criteria Decision Making XVIII, 2016, 1(1), 5.418-423.

8 Fatih Kirag-Macide Cicek, “Mortgage Krizinin Uluslararasi Hisse Senetleri Piyasas1 Uzerine Bulagma Etkisi”,
Sosyal Bilimler Dergisi, 2017.
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goriilmektedir. Buna ek olarak sehir endeksinde, oynakligin kaliciliginin en yiiksek seviyede

oldugu sehir Kocaeli olarak gdzlemlenmektedir. 8

Demirgil ve Kesekler (2019) ¢alismalarinda, déviz kurlar1 arasindaki iliskileri tespit
etmeyi amaglamaktadir. Bu amacla, ABD Dolari, Euro, Rus Rublesi, Ingiliz Sterlini ve Japon
Yeni kurlaria ait 2005-2019 yillart arasindaki aylik veriler kullanilmaktadir. Analizlerde,
DCC-GARCH yonteminden yararlanilmaktadir. Elde edilen sonuglar, doviz kurlar
oynakliklarinin uzun dénem kalic1 oldugunu ve kurlar arasinda giiglii bir iliskinin varligin

gostermektedir.%®

Tastan ve Ceki¢ (2019) calismalarinda, altin piyasalari ve gelismekte olan iilkeler
arasindaki iliskiyi tespit etmek amaciyla DCC-GARCH yontemine bagvurmaktadirlar. Bu
amagla ¢aligmada, Tirkiye, Hindistan, Cin, Brezilya ve Rusya’ya ait 2010-2018 yillari
arasindaki giinliik veriler ele ele alinmaktadir. Caligmadan elde edilen bulgulara gore,
gelismekte olan tilkelere ait piyasalar ve uluslararasi altin piyasalari arasinda dinamik kosullu
korelasyonlarin varligi tespit edilmistir. Ayrica ele alinan iilkeler ve uluslararasi altin

piyasalar1 arasindaki iliskinin oldukga oynak oldugu gézlemlenmistir.8’

8 Verda Davasligil Atmaca, “BIST Sehir Endeksleri Oynakliginin DCC-GARCH Model ile Analizi”, Yénetim
Bilimleri Dergisi, 2018, 16(31), s.287-308.

8 Hakan Demirgil- Sedef Kesekler, “Déviz Kurlarinda Oynaklik Yayilim Etkilerinin MGARCH Yoéntemi ile
Modellenmesi”, Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 2019, 24(4), s.1167-
1180.

87 Buket Tastan- Aysegiil Iscanoglu Cekig, “Sermaye Piyasasi Endeksleri ile Altin Piyasasi Arasindaki
Etkilesim: Gelismekte Olan Ulkeler Ornegi” Uluslararas: Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 2019, 23, 5.131-
15.
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Yildirim, Tagtan ve Cekic (2019) calismalarinda, DCC analizini incelemek amaciyla
iki farkli uygulamaya basvurmaktadirlar. ilk olarak, BIST100 endeksi ile Dolar/TL kuru,
Altin’in dolar cinsinden ons fiyatlari, WTI Ham petrol fiyatlari, Cboe Altin ETF Volatilite
Endeksi (GVZ) ve Ham petrol ETF Volatilite Endeksi (OVX) arasindaki ikili iligkiler
incelemektedir. Bu amagla, 2010-2018 yillar1 arasindaki giinliik fiyat verileri ele alinmaktadir.
Buradan elde edilen sonuca gore, BIST100 ile Dolar/TL kuru, Altin, hampetrol ve OVX
arasindaki iligkilerin zamana bagli dinamik yapida oldugu, fakat BIST100 ile GVZ arasindaki
iligkinin dinamik degil sabit oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Calismanin ikinci agamasinda
MINT (Meksika, Endonezya, Nijerya, Tiirkiye) iilkelerine ve S&P500’e ait 2012-2019 yillar
arasindaki giinliikk fiyat verileri ele alinmaktadir. Bu agamada MINT filkeleri ve Amerika
arasindaki ¢apraz korelasyonlar incelenmektedir. Buradan elde edilen sonuglara goére, MINT
tilkeleri ile S&P500 arasindaki korelasyonun dinamik yapida oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
Ancak, Meksika ve S&P500 arasindaki iligki giiglii iken diger lilkeler ile S&P500 arasindaki

iliskilerin zayif oldugu sonucuna varilmaktadir.®

Ozdemir (2020) galismasinda, CDS primi, hisse senedi piyasasi ve petrol piyasasi
arasindaki oynakligi modellemeyi amaglamaktadir. Bu amagla calismada, Tiirkiye’ye ait 5
yillik CDS primi, BIST 30 endeksi ve Brent petrola ait 2009-2019 yillarina ait giinliik veriler
ele alinmaktadir. Calismada analiz yontemi olarak, Diagonal BEKK modeli, CCC-GARCH
modeli, DCC; GARCH modeli ve DCC; GARCH modeli kullanilmaktadir. Elde edilen
sonuglar, petrol piyasasi ve hisse senedi piyasasinda meydana gelen soklarin kaliciliginin

CDS piyasasindan daha fazla oldugunu gostermektedir. Ayrica, CDS ile BIST30 ve CDS ile

8 Ebru Yildirim, Buket Tastan, Aysegiil Iscanoglu Cekic, “Dinamik Kosullu Korelasyon Analizi ve Finansal
Piyasa Uygulamalari” Bursa, 2019.
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Brent petrol arasinda negatif yonlii bir iligki oldugu ve BIST 30 ile Brent petrol arasinda

pozitif yonlii bir iliski oldugu sonucuna ulasiimaktadir.®

4.2. Wavelet Analizi ile ilgili Literatiir Ozeti

Calismada kullanilan wavelet yontemi ile ilgili arastirma dahilinde ulasilan giincel

caligmalar asagida sunulmaktadir.

Gengay ve arkadaslar1 (2001) calismalarinda, yiiksek frekansli doviz kur serisinin
Olceklendirme Ozelliklerini coklu oOl¢eklendirme yaklasimi kullanarak arastirmislardir. Bu
yaklagimda bir zaman serisinin varyansi ve iki zaman serisi arasindaki kovaryans, kesikli
wavelet doniisiimii yardimu ile 6l¢ek bazinda ayristirilmaktadir. Calismanin bulgularina gore,
doviz kuru oynakliklar1 farkli olceklerde farkli Olgeklendirme yapis1 sergilemektedir.
Ozellikle, giin ici oynakliktaki kalicigin, bir giinliik ve daha biiyiik 6lgeklerde gézlemlenen
oynakliklardaki kaliciliga oranla oldukg¢a diisiikk oldugu gozlemlenmistir. Ayrica bu analizin
bir sonucu olarak, korelasyon analizi incelendiginde diisiik frekanslarda iligkinin daha giiclii

oldugu sonucuna varilmigtir.*°

8 Mehmet Ozan Ozde{nir, “Finansal Zaman Serilerindeki Oynakhigin Cok Degiskenli Garch Modelleri ile
Analizi”’, (Dokuz Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri Anabilim Dali, Doktora Tezi), [zmir
2020.

% Ramazan Gengay, Faruk Selguk, Brandon Whitcher, “Scaling Properties of Foreign Exchange Volatility”,
Physica A, (1-2), 2001, s.249-266.
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Gallegati (2005) ¢alismasinda, MENA hisse senedi piyasas1 (Mistr, Israil, Urdiin, Fas,
Tiirkiye) endeklerinin birbirleriyle ve gelismis piyasalarla olan etkilesimlerini incelemektedir.
Bu amacgla calismada, 1997-2005 tarihleri arasindaki haftalik borsa veri endeksleri ele
alinarak wavelet analizi kullanilmaktadir. Ampirik sonuglar, MENA borsalarinin ve bu
piyasalar ile gelismis borsalar arasinda ki etkilesimin ne bolgesel ne de uluslararasi

olmadigini 6ne siirmektedir.%

Kim ve In (2005) ¢alismalarinda, enflasyon ve borsa getirileri arasindaki iliskiyi,
MODWT (Maximum Overlap Discrete Wavelet) yontemi kullanarak analiz etmistir.
Calismada, Amerika’ya ait 1926-2000 yillar1 arasindaki verileri ele alinmaktadir. Elde edilen
sonuclara gore enflasyon ve borsa getirileri arasinda uzun dénemde pozitif bir iligki vardir.
Bunun yani sira, reel ve nominal hisse senedi getirileri ile enflasyon arasindaki iliski

incelendiginde, kisa dénemde negatif bir iliski oldugu gozlemlenmektedir.%

Oziin ve Cifter (2006), yillik bilesik faiz oranlarindaki degisimlerin bankalarin hisse
senedi getirileri iizerindeki etkilerini incelemeyi amaglamaktadirlar. Bu amacla, 02 Ocak
2002- 18 Agustos 2006 yillar1 arasindaki IMKB banka endeksi ve faiz orani olarak hazine
bonosu yillik bilesik referans faiz oran1 kullanilmaktadir. Calismada yontem olarak wavelet

analizi ve granger nedensellik testi uygulanmaktadir. Analizlerden elde edilen bulgulara gore,

91 Marco Gallegati, “A Wavelet Analysis of MENA Stock Markets”, Finance 0512027, University Library of
Munich, Germany, 2005.

92 Kim Sangbae-Francis In, “The Relationship Between Stock Returns and Inflation: New Evidence from
Wavelet Analysis”, Journal of Empirical Finance, 2005, 12(3), s.435-444.
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faiz oranlarindaki degisimin bankalarin hisse senetleri {izerinde énemli bir etkisinin oldugu

sonucuna varilmaktadir.®®

Lee ve arkadaslar1 (2008) ¢alismalarinda, S&P500 endeksine ait 5 dk frekansl veri
seti kullanarak getiri ve gerceklesen oynaklik arasindaki iliskiyi incelemektedirler. Calismada
wavelet analizi kullanilarak; kaldirag etkisi ve getiri-oynaklik iligkisi ele alinmaktadir.
Calismanin bulgularma gore, kaldirag etkisi giin ici verilerde goriilmemekte, daha biiyilik
Olceklerde ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, giinliik gerceklesen oynakligin uzun hafizali oldugu ve
getiri-oynaklik iliskisinin yOniiniin, kisa donem wavelet 6lgegi ile diger dlgekler igin farkli
oldugu belirtilmistir. Sonug¢ olarak, bu c¢alisma iligkilerin uzun donemli Olceklerde giiclii

oldugunu vurgulamaktadir. %

Rua ve Nunes (2009) calismalarinda, 1973-2007 donemine ait verileri kullanarak,
gelismis iilkeler (Almanya, Japonya, Ingiltere, Amerika) arasindaki borsa getirilerinin
hareketlerini incelemektedir. Bu amacgla her iilkeye ait on sektoriin hisse senetlerinin
fiyatlarin1 ele alarak wavelet analizinden faydalanmaktadirlar. Calismadan elde edilen

sonuclara gore, piyasadaki gelismelerde kisa vadede elde edilen diisiik frekanslar, uzun

% Alper Oziin-Atilla Cifter, “Bankalarin Hisse Senedi Getirilerinde Faiz Orami Riski: Dalgaciklar Analizi ile
Tiirk Bankacilik Sektorii Uzerine Bir Uygulama”, Bankacilar Dergisi, 2006, 59, s.3-16.

% Jihyun Lee-Tong Suk Kim-Hoe Kyung Tim, “Risk-Return Relationship in High Frequency Data: Multiscale
Analysis and Long Memory Effect”, KAIST Business School Working Paper, 2008.
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vadede elde edilen frekanslara gore daha etkilidir. Ayrica zaman ve frekans arasindaki

hareketliligin hem iilkeler hem de sektdrler arasinda degistigi sonucu elde edilmektedir.®®

Nikkinen ve arkadaslar1 (2010) farkli zaman 6l¢eklerinde doviz kuru beklentilerinin
capraz dinamiklerini incelemektedir. Calismada, 2001-2007 yillarina ait giinliik veriler ele
alinarak, Euro/Dolar, Japon Yeni/Dolar ve Ingiliz Poundu/Dolar kurlar1 kullanilmaktadir.
Wavelet c¢apraz korelasyon teknikleri kullanilarak elde edilen sonuglar farkli zaman
olgeklerinde degisiklik gostermektedir. Kisa donemde oynaklik beklentileri incelendiginde,
Japon Yeni, incelenen diger doviz kurlari iizerinde etkiye sahipken, uzun dénemde ise Ingiliz
Pound’u oynaklik beklentilerinin, Japon Yeni’nin zimni oynakliklarii etkiledigi
gozlemlenmektedir. Ayrica uzun donemde, Euro ve Ingiliz Poundu giicli bir iliski

icerisindedir ancak Japon Yeni’nin Avrupa para birimlerindeki gelismelerle ilgisi yoktur.%

9"Nikkinen ve Graham (2011) galismalarinda, Finlandiya ve uluslarars1 borsalar
arasindaki iliskiyi wavelet analizi ile incelemektedirler. Bu amagla 1 Ocak 1999- 15 Ekim
2009 donemleri ele alinarak ilk olarak Finlandinya ile gelismekte olan ve gelismis piyasalara
ait MSCI endeksleri arasindaki iliski degerlendirilmektedir. Ikinci olarak ise bes biiyiik

Avrupa iilkesi (Fransa, Almanya, Ispanya, Isvicre, Ingiltere) ile kiiresel hisse senetleri

% Anténio Rua ve Luis Nunes, “International Comovement of Stock Market Returns: A Wavelet Analysis”,
Journal of Empirical Finance, 2009, 16(4), s.632-639.

% Jussi Nikkmen, Seppo Pynnénen, Mikko Ranta, Sami Vahama, “Cross-Dynamics of Exchange Rate
Expectations: A Wavelet Analysis”, International Journal of Finance and Economics,2011, 16(3), 5.205-217.

97 Juss1 Nikkinen, Micheal Graham, “Co-movement of the Finnish and International Stock Markets: a Wavelet
Analysis”, The European Journal of Finance, 2011, 17(5-6), s.409-425.
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portfoyili arasindaki iligkiler incelenmektedir. Elde edilen bulgulara goére, Finlandiya ve
gelismekte olan iilkelerin birlikte hareket etmesinin uzun vadeli dalgalanmalarla sinirli oldugu
sonucuna varilmaktadir. Bunun yani sira, yiiksek frekansta Finlandiya, Avrupa Pasifik ve

Kuzey Amerika’daki gelismis bolgeler arasinda ortak bir hareket oldugu gozlemlenmektedir.

Hamrita ve Trifi (2011) c¢alismalarinda, faiz orani, doviz kuru ve hisse senedi fiyati
arasindaki iligkiyi incelemektedir. Calismada, 1990-2008 yillar1 arasindaki veriler ele
alinarak; degiskenler arasindaki korelasyon ve ¢apraz korelasyon wavelet analizi kullanilarak
incelenmektedir. Elde edilen sonuglara gore, faiz orani ve doviz kuru arasinda diisiik
frekanslarda etkili olan 6nemli bir iligki oldugu ve diger taraftan faiz orani ile hisse senedi

arasinda da 6nemli bir iliski oldugu gozlemlenmektedir.%®

Bekaert ve arkadaslar1 (2014) ¢alismalarinda, mali krizin siddetli bigimde ekonomik
sektorlere nasil yayildigimi incelemek amaciyla wavelet analizinden faydalanmaktadirlar.
Calismada, 2007-2009 donemlerinde 55 iilkeden 415 tane sektore ait 6zsermaye portfoyleri
ele alinmaktadir. Bekaert ve arkadaglari, krizin getirilerini tahmin etmek, krizin bulasma
etkisini ve faktor yiiklerinde agiklanamayan artiglari da tahmin etmek amaciyla {i¢ faktorlii bir
model gelistirirler. Elde edilen sonuglar, Amerika piyasa sektoriinden ve kiiresel finans

sektoriinden kaynakli bulagma etkisi oldugunu gostermektedir. Buna ek olarak calisma, i¢

% Mohamed Essaied Hamrita ve Abdelkader Trifi, “The Relationship between Interest Rate, Exchange Rate and
Stock Price: A Wavelet Analysis”, International Journal of Economics and Financial Issues, 2011, 1(4), s.220



86

faktor yiiklerine iliskin bulasma etkilerinin i¢ pazarlardan bireysel i¢ porfoylere etkisinin

yogun bir sekilde oldugunu vurgulamaktadir.%®

Alhayki (2014) calismasinda, petrol fiyatlarinin GCC (Bahreyn, Birlesik Arap
Emirlikleri, Suudi Arabistan) iilkelerinin borsalarina etkilelerini incelemektedir. Calismada,
2005-2011 yillant arasindaki aylik verileri ele alarak wavelet analizinden yararlanilmaktadir.
Wavelet analizinden elde edilen sonuglara goére, petrol fiyatlar1 ve Kuveyt, Umman, Katar
borsalar1 arasinda pozitif bir iligkinin oldugu ancak, petrol fiyatlar1 ve Suudi Arabistan,
Birlesik Arap Emirlikleri, Bahreyn borsalari arasinda negatif iligkilerin mevcut oldugu
saptanmigtir. EK olarak, bulgular kisa donemde petrol fiyatlari ve borsalar arasinda zayif
iligkiye isaret ederken, uzun donemde iliskinin giiclendigi gézlemlenmektedir. Calismada,
degiskenler arasinda nedenselligi test etmek amaciyla Granger Nedensellik testi de
kullanilmigtir. Bu analizden elde edilen sonuglara gore, petroliin her bir GCC iilkesi ile
arasinda nedensellik oldugu ancak her bir GCC iilkesinin petrol ile arasinda nedensellik

olmadig goriilmektedir.1%

Khalfoui ve arkadaslar1 (2015) calismalarinda, ham petrol pazari (WTI) ve G7
iilkeleri arasindaki oynakliklar1 ve piyasalar arasi bulasicilik etkilerini incelemek amaciyla
hem ¢ok degiskenli GARCH modellerini hem de wavelet analizini kullanmaktadirlar. Bu

amagla ¢alismada, cok degiskenli otoregresif degisen varyans modellerinden BEKK-GARCH

9 Geert Bekaert, Micheal Ehrmann, Marcel Fratzscher, Arnaud Mehl, "The Global Crisis and Equity Market
Contagion”, The Journal of Finance, 2014, 69(6), 5.2597-2649.

100 Zainab Jaafar Alhayki,” The Dynamic Co-movements between Oil and Stock Market returns in: The Case of
GCC Countries, Journal of Applied Finance & Banking, 2014, 4(3), s.1-6.
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(1,1) ve MODWT birlestirilmektedir. Ampirik bulgulardan elde edilen sonuglar, petrol ve
borsalar arasindaki korelasyonun ¢ok giicli oldugunu ve yiiksek dalgalanmalarin

gozlemlendigini gostermektedir. 10

Kumar ve arkadaslar1 (2016) c¢alismalarinda, BSE (Bombay Menkul Kiymetler
borsasi) ve NSE (Hindistan Limited Ulusal Menkul Kiymetler borsasi) endeksleri arasindaki
varyans, kovaryans ve korelasyonu incelemektedirler. Bu amagla caligmada, 1990-2006
donemleri ele alinmakta ve wavelet analizi kullanilmaktadir. Varyanslar incelendiginde
yiiksek Olgeklerde (4-5) iliskinin daha giiglii oldugu, diisiik 6l¢eklerde (1-2) korelasyonun
sifira yakin olmasi sebebi ile iligkinin gii¢lii olmadigi goriilmektedir. Capraz korelasyonlar

incelendiginde ise zaman 6lgegi arttikga korelasyonun arttig1 gozlemlenmektedir. %

Kumar ve Kamaiah (2017) bu ¢alismada, 2002 ve 2010 yillarin1 ele alarak; Asya
hisse senetlerinin getiri ve oynakligini test etmektedirler. Calismada, hisse senetleri arasindaki
capraz korelasyonlari incelemek amaciyla wavelet analizi kullanilmaktadir. Calismadan elde
edilen sonucglara gore, Asya hisse senetlerinin uzun donemde birlikte etkilesim icinde

olduklar1 gdzlemlenmektedir.1%

101 Rabeh Khalfaoui- Mohamed Boutahar- Heni Boubaker, “Analyzing Volatility Spillovers and Hedging
Between Oil and Stock Markets: Evidence From Wavelet Analysis”, 2015, 49(C), s.540-549.

102 Anuj Kumarl- Sangeeta Pant- Lokesh Kumar Joshi, “Wavelet Variance, Covariance and Correlation Analysis
of BSE and NSE Indexes Financial Time Series”, International Journal of Mathematical, Engineering and
Management Sciences, 2016, 1(1), 26-33.

103 Anoop S Kumar- Bandi Kamaiah, “Returns and Volatiliy Spillover between Asian Equity Markets: A
Wavelet Approach”, Economic Annal, 2017, 62(212), 63-84.
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Jena ve arkadaslar1 (2018) bu caligmada, altin vadeli islem ticaretinde tiirev
borsalarinin zamanla ve siklikla degismekte olan etkilesimlerini wavelet analizi ile
incelemektedirler. Bu amacla ¢alismada, 2008-2016 donemine ait COMEX, SGE ve MCX’de
islem goren altin vadeli islemlerinin gilinliik kapanis fiyatlart ve LBMA PA giinliik altin fiyati
ele alinmaktadir. Ampirik bulgulara gore, altin piyasalart ile spot piyasalar arasinda farkli
zaman Olgeklerinde daha giiglii bir etkilesim oldugu ve diisiik frekanslarda etkilesimin daha

yiiksek gozlemlendigi sonucuna varilmistir. 2%

Demireli ve Torun (2019) ¢alismalarinda, BIST-30 endeksi ve endeksine ait vadeli
islem sozlesmeleri arasindaki nedensellik iliskisini incelemektedirler. Bu amagla ¢alismada,
02 Temmuz 2012- 30 Kasim 2018 donemini ele alarak stirekli wavelet doniistimiinii temel
alan parametrik olmayan Granger Nedensellik testi uygulanmaktadir. Ampirik bulgulara gore,
BIST-30 ve endeks vadeli islem sozlesmeleri arasinda 6nemli bir iliski oldugu sonucuna
varilmaktadir. incelenen dénemler igerisinde 16 giin, 16-32 giin, 256 giin ve daha uzun
donemlerde nedenselligin yoniiniin ekonomik, politik ve kiiresel birgok sebepten degistigi

sonucuna ulasilmistir.1%

104 sangram Keshari Jena- Aviral Kumar Tiwari-David Roubaud, “Comovements of Gold Futures Markets and
The Spot Market: A Wavelet Analysis”, Finance Research Letters, 2017, 24(C), 19-24.

105 Erhan Demireli-Erdost Torun, “Siirekli Dalgacik Doniisiimlii Granger Nedensellik Analizi ile BIST-30
Endeksi ve Endeks Vadeli islem Sozlesmesi Uzerine Bir Arastirma”, Selcuk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergisi, 2019, 42, 5.191-199.
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BOLUM 5

5. GELISMEKTE OLAN ULKELERE AiT MSCI ENDEKSLERI ILE
ABD PiYASA ENDEKSI ARASINDAKI CAPRAZ
KORELASYONLARIN DCC-GARCH VE WAVELET ANALIZi iLE
INCELENMESI

Calismanin bu boélimiinde, gelismekte olan iilkeler ile gelismis bir iilke olan
Amerika arasindaki ¢apraz korelasyonlar DCC-GARCH ve Wavelet analizi ile incelenmistir.
Calismada, MSCI yiikselen piyasalar endeksine dahil 24 gelismekte olan iilke ele alinmustir.
Calisma, 01.01.2013-01.01.2019 donemine ait giinliikk fiyat wverileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu iilkelere ait MSCI endeks verileri, investing.com!® adresinden elde
edilmistir. Calismada elde edilen endekslere ait kodlar, endeks kurulum tarihleri ve ilgili

kaynaktan endekslere calisma donemi dahilinde erisebildigimiz donemler Tablo 6’da

listelenmistir.

Tablo 6: Gelismekte Olan Ulkelere Ait MSCI Endeksler

Ulkeler Kodlar Endeks Calismada Ele Alinan
Kurulum Tarihi Donem

Brezilya MIBR0O0O0O0ONUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Sili MICL0O0000NUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Kolombiya MICO00000NUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Meksika MIMX00000NUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Peru MIPEOOOOONUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Cek Cum. MICZ00000PCZ | 29.Haziran.1996 | 01.01.2013-01.01.2019
Misir MIEGO0000PEG | 30.Agustos.1997 | 01.01.2013-01.01.2019

106 https://www.investing.com, erisim tarihi:12.04.2019
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Yunanistan MIGRO0000PEU 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Macaristan MIHUO0000PHU 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Polonya MIPLO0O00ONUS 30.Eyliil.1994 | 17.07.2013-01.01.2019
Katar MIQAO0000PQA 23.0cak.2006 | 01.01.2013-01.01.2019
Rusya MIRUOOOOOHNUS | 01.Aralik.1996 | 01.01.2013-01.01.2019
Giiney Afrika MIZAO00000NUS 01.0cak.2001 | 17.06.2013-01.01.2019
Tiirkiye MITROOO0ONEU 31.0cak.1990 | 01.01.2013-01.01.2019
Bir. Arap Emr. (BAE) MIAEOO000PAE 23.0cak.2006 | 01.01.2013-01.01.2019
Cin MICNOOOOONUS 31.Ekim.1995 | 12.02.2015-01.01.2019
Hindistan MIINOOOOONUS 30.Nisan.1993 | 01.01.2013-01.01.2019
Endonezya MIIDO000ONUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Kore MIKRO0O0O0ONUS 31.Mart.1989 | 01.01.2013-01.01.2019
Malezya MIMYO00000NUS 29.Subat.1988 | 01.01.2013-01.01.2019
Pakistan MIPKO00010NUS 30.Nisan.1993 | 07.03.2013-01.01.2019
Filipinler MIPHO00010NUS 01.0cak.2001 | 01.01.2013-01.01.2019
Tayvan MITWO0000NUS | 31.Temmuz.1989 | 01.01.2013-01.01.2019
Tayland MITHOO0000ONUS 01.0cak.2001 | 28.06.2013-01.01.2019

Tablo 6’ya gore erisim donemi farkliliklarindan dolayi, Polonya, Misir, Katar, Gliney

Afrika, Cin, Pakistan, Tayland veri setinden ¢ikartilmis, toplam 17 MSCI endeksi ile analizler
gerceklestirilmistir. MSCI Yunanistan ve MSCI Tiirkiye’ye ait endeks degerlerine Euro para
birimi cinsinden, MSCI Cek Cumhuriyeti endeks degerine CZX para birimi cinsinden, MSCI
Macaristan endeks degerine HUF para birimi ve MSCI Birlesik Arap Emirlikleri endeks
degerine AED para birimi cinsinden erisim saglanmistir. Diger tiim {ilkelere ait endeks

degerlerine ise USD para birimi cinsinden erisim saglanmigtir.

Calismadaki kur etkisini, indirgemek icin USD para birimi cinsinden erisilemeyen
diger tim endeksler giinliik ilgili kur ile USD para cinsine dondstiiriillmiis ve analizler
gerceklestirilmistir.

Calismanin analizleri,

getiri serileri kullanilarak gerceklestirilmis ve ylizde

logaritmik getiri serileri elde edilerek analizler yapilmistir.
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Rt = log(pt /pt—l) * 100, l,] = 1,2,3, ...,N. (67)

Burada, p;, t giiniine ait MSCI endeks degerini gostermektedir.

Bolim (5.1)’de veri setine ait temel istatistikler, grafikler ve temel testler yer
iki farkli yontem uygulanmistir. Yontemler ve bulgular Boliim (5.2) ve Boliim (5.3)’de yer
almaktadir. Boliim (5.2)’de gelismekte olan {iilkeler ile Amerika arasindaki etkilesimi analiz
etmek ve zamana bagli yapisini ortaya koymak amaciyla DCC yontemi kullanilmis ve
bulgular sunulmustur. Bélim (5.3)’da ise piyasalar arasindaki etkilesimi ve bu etkilesimin
zamana bagli yapisint ortaya koymak amactyla ikinci bir yontem olarak Wavelet Korelasyon

Analizi kullanilmis ve bulgular sunulmustur.

Analizler, R programi kullanilarak gergeklestirilmistir. 1%

107 R Core Team (2013). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. URL http://www.R-project.org/.
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5.1. Tamimlayic Istatistikler ve Testler

Tablo 7°de analizde kullanilan serilere ait tanimlayici istatistikler yer almaktadir.

Tablo 7: Tammlayia Istatistikler Ve Duraganhk, Normallik Testleri

Min. | Maks. | Ortalama | Ortanca St Carpikhik | Basikhik
Sapma

S&P500 -4,184 | 3,829 0,032 0,049 0,804 -0,677 3,124

Brezilya -15,852 | 11,047 -0,006 0,000 1,918 -0,173 4,621

Sili -7,212 | 8,512 -0,018 -0,037 1,103 0,244 4,344

Kolombiya | -7,415 | 5,939 -0,057 -0,038 1,387 -0,136 2,637

Meksika -9,304 | 5,615 -0,022 0,000 1,308 -0,555 4,433

Peru -5,030 | 7,291 0,010 0,019 1,383 0,234 1,946

Cek Cum. -5,537 | 3,650 -0,027 0,040 1,141 -0,336 1,226

Yunanistan | -25,267 | 15,352 -0,090 0,000 2,791 -0,754 9,364

Macaristan | -8,972 | 5,789 0,026 0,085 1,461 -0,235 1,789

Rusya -13,697 | 13,143 -0,020 -0,037 1,781 -0,174 8,532

Tiirkiye -16,642 | 8,557 -0,052 0,008 1,992 -0,733 5,406

BAE -9,328 | 10,543 0,028 0,000 1,373 -0,136 9,874

Hindistan | -7,480 | 5,823 0,022 0,046 1,103 -0,483 3,944

Endonezya | -8,164 | 7,308 0,004 0,000 1,423 -0,186 3,725

Kore -5,409 | 5,149 0,005 0,000 1,121 -0,234 1,536

Malezya -4,452 | 5,783 -0,007 0,000 0,827 0,250 5,483

Filipinler -8,007 | 6,282 0,001 0,000 1,121 -0,671 5,603

Tayvan -7,227 | 5,141 0,025 0,000 1,005 -0,395 3,870

Tanimlayic1 istatistikler tablosu incelendiginde 1 giinde en c¢ok kazandiran ve
kaybettiren iilke Yunanistan’dir. Yunanistan incelenen donem iginde bir giinde %15,352
kazandirmustir ve benzer sekilde bir giinde %25,267 kaybettirmistir. Incelenen donem icinde
ortalamada en iyi getiriyi saglayan Amerika iken, en disiik ortalama getiriye sahip
Yunanistan’dir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmayi inceledigimizde, en riskli
ilkelerden biri Yunanistan olurken, Amerika riski en diisiik tilkelerden biri olmaktadir.

Carpiklik katsayilarini inceledigimizde ise, Sili, Peru ve Malezya haricinde katsayilarin
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negatif olmasi bu lilkeler i¢in getiri dagilimlarinin sola kuyruklu oldugunu gostermektedir.
Basiklik katsayilart ise Kolombiya, Peru, Cek Cumbhuriyeti, Macaristan ve Kore i¢in 3’den

kiigiik diger tilkeler i¢in ise 3’ten biiyiik olarak gézlemlenmistir.

S&P500 endeksi, ortalama 1 giinde en fazla %0,032 kazandirmaktadir. 1 giinde en
fazla %3,829 kazandirmakta iken, 1 giinde en fazla %4,184 kaybettirmektedir. Riskin bir
gostergesi olarak standart sapmasit %0,804 tiir. Ayrica S&P500 endeks getirilerine ait
carpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,677 ve 3,124 oldugundan dolay1 getiri

dagilimi sola ¢arpik ve normal dagilima gore hafif kalin kuyrukludur.

Brezilya MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,006 kaybettirmektedir. Incelenen
donem icinde 1 giinde en fazla %11,047 kazandirirken, 1 giinde en fazla %15,852
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,918 dir. Ayrica Brezilya
endeks getirilerine ait carpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,173 ve 4,621
oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola carpiktir ve kalin kuyrukludur.

Sili MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,018 kaybettirmektedir. incelenen donem
icinde 1 giinde en fazla %8,512 kazandirirken, 1 giinde en fazla %7,212 kaybettirmektedir.
Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,103 tiir. Ayrica Sili endeks getirilerine ait
carpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile 0,244 ve 4,344 oldugundan dolayr getiri
dagilimi saga carpiktir ve kalin kuyrukludur.

Kolombiya MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,057 kaybettirmektedir. incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla %5,939 kazandirirken, 1 giinde en fazla %7,415
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,387 dir. Ayrica
Kolombiya endeks getirilerine ait carpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,136 ve

2,637 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola ¢arpiktir ve normal kuyrukludur.
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Meksika MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,022 kaybettirmektedir. Incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla %5,615 kazandirirken, 1 giinde en fazla %9,304
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,308 dir. Ayrica Meksika
endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,555 ve 4,433
oldugundan dolay1 getiri dagilim1 sola garpiktir ve kalin kuyrukludur.

Peru MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,010 kazandirmaktadir. Incelenen dénem
icinde 1 giinde en fazla %7,291 kazandirirken, 1 giinde en fazla %5,030 kaybettirmektedir.
Riskin bir gostergesi olarak standart sapmas1 %1,383 diir. Ayrica Peru endeks getirilerine ait
carpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirasi ile 0,234 ve 1,946 oldugundan dolayr getiri

dagilimi saga carpiktir ve normal kuyrukludur.

Cek Cumbhuriyeti MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,027 kazandirmaktadir.
Incelenen dénem iginde 1 giinde en fazla %3,650 kazandirirken, 1 giinde en fazla %5,537
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,141 dir. Ayrica Cek
Cumbhuriyeti endeks getirilerine ait carpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,336 ve

1,226 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola garpiktir ve normal kuyrukludur.

Yunanistan MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,090 kaybettirmektedir. Incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla %15,352 kazandirirken, 1 giinde en fazla %:25,267
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %2,791 dir. Ayrica
Yunanistan endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,754 ve

9,364 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola garpiktir ve kalin kuyrukludur.

Macaristan MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,026 kazandirmaktadir. Incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla 95,789 kazandirirken, 1 giinde en fazla %38,972
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmast %1,461dir. Ayrica
Macaristan endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,235 ve



95

1,789 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola ¢arpiktir ve normal dagilima gore daha ince

kuyrukludur.

Rusya MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,020 kaybettirmektedir. Incelenen donem
icinde 1 giinde en fazla %13,143 kazandirirken, 1 giinde en fazla %13,697 kaybettirmektedir.
Riskin bir gostergesi olarak standart sapmast %1,781 dir. Ayrica Rusya endeks getirilerine ait
carpiklik katsayist ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,174 ve 8,532 oldugundan dolay1 getiri
dagilimi sola ¢arpik ve kalin kuyrukludur.

Tiirkiye MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,052 kaybettirmektedir. Incelenen
donem iginde 1 ginde en fazla %8,557 kazandirirken, 1 giinde en fazla %16,642
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,992 dir. Ayrica Tiirkiye
endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayist sirasi ile -0,733 ve 5,406
oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola ¢arpik ve kalin kuyrukludur.

Birlesik Arap Emirlikleri (BAE) MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,028
kazandirmaktadir. Incelenen dénem iginde 1 giinde en fazla %10,543 kazandirirken, 1 giinde
en fazla %9,328 kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,373 diir.
Ayrica Birlesik Arap Emirlikleri endeks getirilerine ait carpiklik katsayisi ve basiklik
katsayist sirast ile -0,136 ve 9,874 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola carpiktir ve kalin
kuyrukludur.

Hindistan MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,022 kazandirmaktadir. Incelenen
donem icinde 1 ginde en fazla %5,823 kazandirirken, 1 giinde en fazla %7,480
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmast %1,103 diir. Ayrica
Hindistan endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,483 ve
3,944 oldugundan dolayr getiri dagilimi sola carpik ve normal dagilima goére kalin

kuyrukludur.
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Endonezya MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,004 kazandirmaktadir. incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla %7,308 kazandirirken, 1 giinde en fazla %38,164
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,423 diir. Ayrica
Endonezya endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi sirast ile -0,186 ve

3,725 oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola ¢arpiktir ve kalin kuyrukludur.

Kore MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,005 kazandirmaktadir. Incelenen dénem
icinde 1 giinde en fazla %5,149 kazandirirken, 1 giinde en fazla %5,409 kaybettirmektedir.
Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,121dir. Ayrica Kore endeks getirilerine ait
carpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirasi ile -0,234 ve 1,536 oldugundan dolay1 getiri

dagilimi sola garpiktir ve normal dagilima gore ince kuyrukludur.

Malezya MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,007 kaybettirmektedir. Incelenen
donem icinde 1 giinde en fazla %05,783 kazandirirken, 1 giinde en fazla %4,452
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %0,827 dir. Ayrica Malezya
endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirast ile 0,250 ve 5,483
oldugundan dolay1 getiri dagilimi saga carpik ve kalin kuyrukludur.

Filipinler MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,001 kazandirmaktadir. Incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla 96,282 kazandirirken, 1 giinde en fazla %38,007
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmasi %1,121 dir. Ayrica Filipinler
endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi sirast ile 1,005 ve 5,603
oldugundan dolay1 getiri dagilimi sola ¢arpiktir ve kalin kuyrukludur.

Tayvan MSCI endeksi, ortalama 1 giinde %0,025 kazandirmaktadir. Incelenen
donem i¢inde 1 giinde en fazla 95,141 kazandirirken, 1 giinde en fazla %7,227
kaybettirmektedir. Riskin bir gostergesi olarak standart sapmast %1,005 dir. Ayrica Tayvan
endeks getirilerine ait ¢arpiklik katsayist ve basiklik katsayisi sirasi ile 1,005 ve 3,870
oldugundan dolay1 getiri dagilimi saga ¢arpik ve kalin kuyrukludur.
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Getiri serilerine ait Jarque-Beral® istatistik degeri ve olasilik degeri sonuglar1 Tablo

8’de gosterilmektedir.

Tablo 8: Jarque-Bera Normallik Testi Sonuglari

Istatistik Degeri Olasilik Degeri
S&P500 706,469 0,000**
Brezilya 1404,472 0,000**
Sili 1250,050 0,000**
Kolombiya 459,746 0,000**
Meksika 1365,868 0,000**
Peru 244,520 0,000**
Cek Cum. 119,430 0,000**
Yunanistan 5309,003 0,000**
Macaristan 207,466 0,000**
Rusya 4625,216 0,000**
Tiirkiye 2048,292 0,000**
BAE 6367,143 0,000**
Hindistan 1080,067 0,000**
Endonezya 914,482 0,000**
Kore 168,999 0,000**
Malezya 1979,297 0,000**
Filipinler 2169,847 0,000**
Tayvan 1019,274 0,000**

Not: * ¢ = 0,05, ** @ = 0,01 anlamlilik diizeyinde anlaml1 katsayilar1 géstermektedir.

Jarque-Bera testine ait hipotezler:

Ho= Seri normal dagilim izlemektedir.

18 Aml K. Bera- Carlos M.Jarque, “A Test for Normality of Observations and Regression Residuals”,
International Statistical Revision, 1987, 55(2), 5.163-172.
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Hi= Seri normal dagilim izlemez.

olarak hipotez olusturulmustur. Tablo 8’de yer alan olasilik degerleri « = 0,01 den kiigiiktiir.

Elde edilen sonuglara gore serilerin normal dagilim izlemedigi gézlemlenmektedir.

Tablo 9°da duraganligi incelemede kullanilan, birim kok testi olan Augmented

Dickey Fuller (ADF)%, Philips Perron (PP)!° test istatistigi degerleri verilmistir.

Tablo 9: Getiri Serilerine ait Birim Kok Test Sonuclar:

ADF Istatistik Degeri PP istatistik Degeri
S&P500 -11,288** -1349,02**
Brezilya -11,000** -1466,44**
Sili -11,532** -1288,74**
Kolombiya -11,380** -1240,42**
Meksika -12,054** -1211,77**
Peru -11,397** -1252,69**
Cek Cum. -11,770** -1336,28**
Yunanistan -11,057** -1124,50**
Macaristan -11,422** -1261,32**
Rusya -11,098** -1275,81**
Tiirkiye -11,857** -1466,98**
BAE -12,324** -1547,32**
Hindistan -11,153** -1404,84**
Endonezya -11,687** -1264,93**
Kore -11,452** -1517,46**

109 David A. Dickey-Wayne A. Fuller, “Distribution of the Estimators For Autoregressive Time Series with A
Unit Root”, Journal of the American Statistical Association, 1979, 74(366), s.427-431.

110 Philips Perron, “Trends and Random Walks in Macroeconomic Time Series: Further Evidence From A New
Approach”, Journal of Economic Dynamics and Control, 1988, 12, 5.297-332.



99

Malezya -11,437** -1388,42**
Filipinler -11,062** -1391,23**
Tayvan -11,967** -1494,20**

Not: * ¢ = 0,05, ** a = 0,01 anlamlilik diizeyinde anlamli katsayilar1 gostermektedir.

Augmented Dickey Fuller ve Philips Perron testine ait hipotezler:

Ho= Seri duragan degildir.

Hi= Seri duragandir.

Tabloya gore a = 0,01 anlamlilik diizeyinde tiim getiri serileri seviyesinde

duragandir.

Sekil 1°de fiyat serilerine ait grafikler yer almaktadir.
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Sekil 1°deki fiyat serilerine ait zaman grafikleri incelendiginde asagidaki sonuclara

ulasabiliriz.

S&P500 endeksinde, artan bir trend gézlemlenmektedir. 2009 yilinda fiyatlar en diisiik
seviyede gozlemlenmektedir. 2018 sonlarinda endeks degerinde diisen bir egilim

gozlemlenmektedir.

MSCI Brezilya endeksi oldukca oynaktir. 2013-2016 doneminde azalan bir trend
gozlemlenirken 2016-2018 doneminde ise ylikselen bir trend gozlemlenmektedir. 2018
sonras1 endekste yine diisiis gdzlemlenmistir. Incelenen dénemde en diisiik degerini 2016

baslarinda almis ve en yiiksek degerini ise 2014 sonlarinda almistir.

MSCIT $ili endeksinde 2013-2016 doneminde azalan bir trend gozlemlenirken 2016-
2018 doneminde ise ylikselen bir trend gdzlemlenmektedir. 2018 sonras: endeks degerinde
yine diisiis gdzlemlenmistir. Incelenen donemde en diisiik degerini 2016 baslarinda almis ve

en yuksek degerini ise 2013’lin ilk ¢ceyreginde almistir.

MSCI Kolombiya endeksinde 2013-2016 doneminde azalan bir trend gozlemlenirken
2016 yih itibariyle endeksin hafif yilikseldigi gozlemlenmektedir. 2018’in sonlarina dogru
endeks diisiise ge¢mistir. Incelenen donemde en diisiik degerini 2016 baslarinda almis ve en

yiiksek degerini i1se 2013°1in ilk ¢eyreginde almistir.

MSCI Meksika endeksine incelenen donem icin genel cergeveden baktigimizda asagi
yonlii bir trend gozlemlenmektedir. Fakat diger taraftan endeksin oldukga hareketli oldugunu
gozlemlemekteyiz. Endeks en diisiik degerini 2019 sonlarinda alirken, en yiiksek degerini ise

2014’1in son ¢eyreginde almistir.
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MSCI Peru endeksinde 2013-2016 doneminde azalan bir trend gozlemlenirken 2016
itibari ile endeks yiikselise gecmekte, 2018’in son g¢eyreginden itibaren ise yine endekste
diisiisler gdzlemlenmektedir. Incelenen dénem iginde en yiiksek degerini 2018°de, en diisiik

degerini ise 2016 yilinda almistir.

MSCI Cek Cumbhuriyeti endeksi 2013-2016 doneminde azalan bir trend
gozlemlenirken 2016 yili itibari ile endeks yiikselise gegmekte, 2018 yil1 itibari tekrar azalan
bir seyir izlemistir. incelenen dénem iginde en yiiksek degerini 2013’iin ilk ceyreginde, en

diisiik degerini ise 2017 yilinda almaktadir.

MSCI Yunanistan endeksi 2013’{in son ¢eyreginden 2014’e kadar artan bir trende
sahipken, 2014’lin son c¢eyreginden itibaren endeks azalan bir egilim sergilemektedir.
Endeksin, 2016 yilindan sonra ise daha durgun oldugu gézlemlenmektedir. Incelenen dénem

icinde en yiiksek degerini 2014 ortalarinda, en diisiik degerini ise 2016 yilinda almigtr.

MSCI Macaristan endeksi 2013-2015 yillar1 arasinda azalan bir trend sergilemektedir.
Endeks, 2015’in ortalarindan itibaren ylikselmis, 2018 yilindan itibaren ise tekrar diisiise
gecmistir. Incelenen dénem iginde en yiiksek degerini 2018 yilinda, en diisiik degerini ise

2015 yilinda almistir.

MSCI Rusya endeksinde 2013-2014 doneminde azalan bir trend yasanmig, 2014
ortalarinda ise ani bir diisiis olmustur. Incelenen dénem iginde en yiiksek degerini 2013, en

diistik degerini ise 2016 yilinda almistir.

MSCI Tiirkiye endeksi, 2013-2016 donemi arasi azalan bir egilim sergilerken, 2017
yilinda artisa gectigi ve 2017’inin sonlarindan itibaren ise tekrar azalma egiliminde oldugu
gozlemlenmektedir. Incelenen donem icinde en yiiksek degerini 2013 yilinda, en diisiik

degerini ise 2018 yilinda almistir.
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MSCI Birlesik Arap Emirlikleri endeksinde 2013-2014 doneminde artis hareketleri
gozlemlenmisken, daha sonra diisiise ge¢mis ve 2016 yili itibari ile daha duragan bir seyir
izlemistir. Incelenen dénem icinde en yiiksek degerini 2014 yilinda, en diisiik degerini ise

2013 yilinda almastir.

MSCI Hindistan endeks degeri, 2013 yil1 ortalarina kadar azalmis daha sonra da artan
bir egilim sergilemistir. Incelenen dénem iginde, en yiiksek degerini 2018 yilinda, en diisiik

degerini ise 2013 yil1 ortalarinda almstir.

MSCI Endonezya endeksinde 2013-2014 doénemi ani diisis hareketleri
gozlemlenmistir. 2014-2015 arasinda daha duragan bir donem yasamis ve 2015 bas itibari ile
ani distisler yasamistir. 2016-2018 doneminde endeks yiikselise gecmis fakat, 2018 yil1 itibari
ile tekrar diisiis egilimi sergilemistir. incelenen donem iginde en yiiksek degerini 2018

yilinda, en diisiik degerini ise 2016 yilinda almistir.

MSCI Kore endeksinin, 2013-2016 doneminde daha duragan ve belirli bir ortalama
etrafinda dalgalandig1  gozlemlenirken, 2015’in son c¢eyreginde ylkselise gectigi
gdzlemlenmistir. Endeks, 2018 yili itibariyle ise yeniden diisiise ge¢mistir.Incelenen dénem

icinde, en yiiksek degerini 2018 yilinda, en diisiik degerini ise 2015’in ilk ¢eyreginde almstir.

MSCI Malezya endeksi oldukca hareketlidir. 2013-2015 déneminde yiiksek degerler
alirken, 2015 itibari ile endeks diisiise gegmistir ve en diisiik degerini 2015 ortalarinda

almustir. incelenen donem iginde en yiiksek degerini ise 2014 ortalarinda almustir.

MSCI Filipinler endeksi olduk¢a hareketlidir. Ani diisis ve yiikselisler sik sik
gbzlemlenmistir. Incelenen dénem icinde en yiiksek degeri 2015 yilinda, en diisiik degerini

ise 2016 yilinda almistir.
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MSCI Tayvan endeksinde, 2013’den 2015’in son ¢eyregine kadar artan bir egilim
gozlemlenmektedir. Endeks, 2015’in son c¢eyreginden itibaren azalma egilimi sergilemis
ancak 2016 itibari ile tekrar artisa gecmistir. Endekste, 2018 sonlarinda ise yeniden diisiis
egilimi gdzlemlenmistir. Incelenen donem iginde, en yiiksek degerini 2018 yilinda, en diisiik

degerini ise 2016 yilinda almistir.

Sekil 2’°de getiri serilerine ait zaman yolu grafikleri sunulmustur.
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Sekil 2’ye gore, elde edilen getiri grafiklerine gore tiim serilerde oynaklik
kiimelenmesi gozlemlenmektedir. Tim gelismekte olan iilkelerin MSCI endeksleri ve
Amerika piyasa endeksi olan S&P500°de belirli donemlerde biiyiik dalgalanmalarin oldugu

gozlemlenmektedir.

Grafiklere gore en fazla dalgalanma Yunanistan, en az dalgalanma S&P500’e aittir.

S&P500 endeksinde, incelenen donemde log-getiriler +%05 araliginda hareket
etmektedir. 2015-2016 ve 2018 sonrasi donemde getirilerde daha fazla oynaklik
gozlemlenmistir. MSCI Brezilya endeksi 2013-2019 doneminin tiimiinde olduk¢a oynak
hareketler gostermistir. 2017 yilinin baslarinda ise biiyiik bir kayip yasandigi getirilerden
gozlemlenmistir. MSCI Sili endeksinde oynakligin olduk¢a diisiik oldugu goriilmistiir.
Incelenen dénemde log-getiriler +%5 araligmim sadece 2018 baslarinda 2 defa asmistir.
MSCI Kolombiya endeksinde belirli ddSnemde dalgalanmalar goriilmiistiir. Incelenen dénem
icinde 2013-2016 dalgalanmanin en yogun oldugu, dalgalanmanin en az oldugu 2013’iin ilk
ceyregi olmustur. MSCI Meksika endeksinde belirli donemlerde dalgalanmalar
gozlemlenmistir. Incelenen dénem iginde 2016 dalgalanmanin en yogun oldugu,
dalgalanmanin en az oldugu 2013 yili olmustur. incelenen donem igerisinde log-getiriler
+%5 araligin1 2 defa agmistir. MSCI Peru endeksinde belirli donemde dalgalanmalar
goriilmiistiir. Incelenen dénem icinde 2016 dalgalanmanin en yogun oldugu, yil olmustur.
MSCI Cek Cumbhuriyeti endeksinde belirli donemlerde dalgalanmalar goriilmektedir.
Incelenen doénem iginde dalgalanmanin en yogun oldugu dénem log-getirilerin +%5
araliginda hareketlilik gosterdigi 2013-2017 wyillar1 arasindaki donemdir. MSCI Misir
endeksinde her donem dalgalanmalarin yogun oldugu gdzlemlenmistir. Incelenen dénem
icinde 2017 baslarinda biiyiik kayip yasandigi ve £%5 araligim astigi goriilmiistiir. MSCI
Yunanistan endeksinde dalgalanmalarin incelenen her donemde yogun oldugu goriilmiis ve
log getirilerin +%15 araliginda oynaklik gosterdigi incelenmistir. Dalgalanmanin en yogun
oldugu donem 2015-2017 yillar1 arasindaki dénemdir. MSCI Macaristan endeksinde belirli

donemlerde dalgalanmalar goriilmiistiir. Incelenen donem icinde 2016-2017 yillar1 arasinda
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+%5 araligin1 astign ve bu donemde kayip yasandigi gozlemlenmistir. MSCI Rusya
endeksinde incelenen her donemde yogun dalgalanmalar yasanmustir. Log-getirilerin +%5
araligini astig1 gozlemlenmistir. 2014-2015 ve 2018 ortalarinda 3 kere biiyiik kayip yasandigi,
2015-2016 doneminde ise 2 kere biiyiik kazang yasandigi gozlemlenmistir. MSCI Tiirkiye
endeksinde biiyiik dalgalanmalarin yasandig1 gdzlemlenmistir. Incelenen dénem iginde 2018-
2019 yillan1 arasinda biiyiik bir kayip yasanmistir. MSCI BAE endeksinde 2013-2016
doneminde dalgalanmalarin yogun oldugu ve bu donem igerisinde log-getirilerin +%5
araligint  astifi  gozlemlenmistir. MSCI Hindistan endeksinde belirli donemlerde
dalgalanmalar yasanmaktadir. incelenen donem icinde 2013-2016 yillar1 arasinda log-
getirilerin +%5 araligin1 astigini ve 2016 yilinda kayip yasandigi gézlemlenmistir. MSCI
Endonezya endeksinde her dénem dalgalanmalarin yogun oldugu incelenmistir. incelenen
donem c¢ercevesinde dalgalanmanin en yogun oldugu donem 2014 ve 2016 yillanidir. Bu
donemde log-getirilerde +%5 araligini asarak kayip ve kazanglar yasandigi gézlemlenmistir.
MSCI Kore endeksinde incelenen donemde log-getirilerin  +%5 araliginda hareket ettigi ve
biiyiik dalgalanmalarin yaganmadigr goézlemlenmistir. MSCI Malezya endeksinde belirli
donemlerde dalgalanmalar yasandigi gozlemlenmistir. En biiylik dalgalanmanin 2015-2016
yillart gergevesinde yasandigi ve incelenen donemde log-getiriler +%05 araliginini sadece
2013 ortalarinda 1 defa astig1 gézlemlenmistir. MSCI Filipinler endeksinde belirli donemlerde
dalgalanmalar yasanmistir. Incelenen donem iginde 2013-2015 yillarinda log getiriler +%5
araligin1 asmistir. MSCI Tayvan endeksinde belirli donemlerde dalgalanmalar yasanmis ve bu

donemde log-getiriler +%?5 araligini asmustir.

5.2. DCC-GARCH ANALIZIi

Calismanin bu bdliimiinde, S&P500 ile gelismekte olan iilkeler arasindaki
etkilesimler iki DCC analizi ile modellenmistir. DCC yontemi iic asamali olarak
uygulanmaktadir. Birinci asamada, VAR (Vektor Otoregresif Modeller) yontemi uygulanarak

seriler dogrusal iliskiden arindirilir. Ikinci asamada, seri varyanslarinin otoregresif yapisi tek
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degiskenli GARCH veya GARCH tiirevleri ile modellenir. Daha sonra uygun oynaklik modeli
kullanilarak, kalintilar standartlastirilir ve boylece seriler degisken varyans probleminden
arindirilir. Son asamada ise, elde edilen standartlastinlmis kalintilar kullanilarak, seriler

arasindaki zamana bagli degisen korelasyonlar DCC yontemi ile analiz edilir.

Asama 1. VAR Analizi

Bu caligmada, ilk olarak VAR analizi ile seriler dogrusal etkilerden arindirilmistir.
Bu amagla, tim gelismekte olan iilkeler ile Amerika arasinda ikili dogrusal iliskiler VAR
analizi ile ortaya konmaya calisilmistir. VAR analizinde oncelikle gecikme uzunluklari
secilmelidir. 1kili iliskilere ait gecikme uzunluklari, Akaike ve Schwarz bilgi kriteri
kullanilarak tespit edilmektedir. Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine gore segilen uygun
Schwarz bilgi kriterine gore en uygun gecikme uzunluklar1 k = 1 olarak tepit edilmis ve

VAR(1) analizi uygulanarak seriler dogrusal iliskilerden armdirilmistir.

Tablo 10: VAR Analizi Gecikme Uzunluklari ve Gecikme Uzunluklarina ait AIC, BIC

Degerleri
K
1 2 3 4 5
AIC | 0.7487 | 0.7482* | 07501 | 07490 | 0.7504
S&P500-Brezilya | BIC | 0.7706* | 0.7846 | 0.8011 | 0.8146 | 0.8305
N AIC | -0.3957* | -0.3954 | -0.3915 | -0.3871 | -0.3874
5&P500-Sili BIC | -0.3739* | -0.3590 | -0.3405 | -0.3215 | -0.3073
. AIC | 00220~ | 0.023L | 0.0271 | 00260 | 0.0229
S&P500-Kolombiya - =51 =5 0438% [ 0.0505 | 0.078L | 0.0915 | 0.1030
. AIC | -0.1446* | -0.1446 | -0.1470 | -0.1447 | -0.1430
S&P500-Meksika 5| == 57257% | -0.1082 | -0.0960 | -0.0792 | -0.0629
AIC | -0.0974 | -0.0961 | -0.0936* | -0.0928 | -0.0915
5&P500-Peru BIC | -0.0755* | -0.0596 | -0.0426 | -0.0272 | -0.0114
AIC | -0.1989* | -0.1961 | -0.1953 | -0.1901 | -0.1877
S&P500-Cek BIC | -0.1762% | -0.1582 | -0.1423 | -0.1219 | -0.1043
AIC | 1.1394% | 11415 | 11425 | 11507 | L1573
S&F500-Misir BIC | 1.1732* | 1.1978 | 1.2214 | 1.2521 | 1.2812
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. AIC | 15540 | 15540 | 15482 | 1.5442* | 1.5461
S&PS00-Yunanistan =g, < e 15029 | 1.6027 | 1.6142 | 1.6317
. AIC | 02252 | 0.2252* | 02298 | 02331 | 0.2331
S&P500-Macaristan =g~ /1% [ 02634 | 0.2833 | 03019 | 0.3172
AIC | -02797% | 02770 | 02720 | -0.2632 | -0.2564

S&P500-Katar BIC | -0.2456* | -0.2201 | -0.1924 | -0.1609 | -0.1313
AIC | 05737 | 05727 | 05723* | 05773 | 0.5764

5&P500-Rusya BIC | 0.5955% | 0.6091 | 06233 | 06428 | 0.6565
. AIC | 0.8990% | 0.9020 | 0.9062 | 0.9087 | 0.9094
S&P500-Tiirkiye 5, =~ 950a% [ 0.0384 | 0.9572 | 0.9742 | 0.9895
AIC | 0.1475 | 0.1464* | 01511 | 01552 | 0.1560

S&P500-BAE BIC | 0.1604* | 01828 | 02021 | 02207 | 0.2361
T AIC | -03745% | -03733 | -03719 | -0.3693 | -0.3682
S&PS00-Hindistan g1 == 53557% | 03369 | -0.3209 | -0.3038 | -0.2881
AIC | 01811 | 0.1747 | 01715 | 01736 | 0.1743

S&P500-Endonezya g1 =75 5030% [ 0.2111 | 0.2225 | 0.2391 | 0.2544
AIC | -0.3402 | -0.3415% | -0.3387 | -0.3356 | -0.3347

5&P500-Kore BIC | -0.3183* | -0.3051 | -0.2877 | -0.2701 | -0.2546
AIC | -0.0228 | -0.9245% | -0.9229 | -0.9180 | -0.9216

S&P500-Malezya =5\ ~"15'9000* | -0.8881 | -0.8710 | -0.8525 | -0.8415
" AIC | -0.3041* | -0.3010 | -0.3003 | -0.2962 | -0.3001
S&PS00-Filipinler =g =05 803% [ -0.2646 | -0.2493 | -0.2306 | -0.2200
AIC | 05630 | -05647* | -0.5600 | -0.5626 | -0.5599

S&P500-Tayvan =g\~ 55400% [ 05283 | -05091 | -0.4971 | -0.4798

VAR(1) modeli ile birlikte tek degiskenli kosullu varyans yapisini tahmin etmek
amaciyla GARCH(q,p), EGARCH(q,p), APARCH(q,p) modelleri p =1,q = 1,2,3,4,5

degerleri kullanilarak tahmin edilmigtir. Tahminlerde, hata dagilimi olarak Normal

dagilim(Norm), Student-t dagilimi(Std), Genellestirilmis Hata Dagilimi1 (Ged), Carpik
Normal Dagilim(SNorm), Carpik Student-t Dagilimi(SStd), Carpik Genellestirilmis Hata
Dagilimi (SGed), Normal Ters Gauss Dagilimu(Nig) ve Genellestirilmis Hiperbolik
dagilim(ghyp) tiim modeller i¢in ayr1 ayr1 kullanilmistir. Tahmin edilen bu 120 model
arasindan en iyi model AIC ve BIC kriterleri kullanilarak belirlenmistir. Belirlenen modeller

Tablo 11’de sunulmustur.



Tablo 11: AIC ve BIC Kriterlerine Gore En Uygun Volatilite Modelleri
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Akaike Bilgi Kriteri

Schwarz Bilgi Kriteri

P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Brezilya S& (1,1)-ghyp CH(L,1)-nig
Brezilya APARCH(1,1)-std APARCH(1,1)-std
s&P-sili S&P APARCH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
o sili EGARCH(3,1)-std EGARCH(L,1)-std
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Kolombiya - (1,1)-ghyp (1,1)-nig
Kolombiya APARCH(1,1)-ged APARCH(1,1)-ged
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Meksika _ (L.1)-ghyp (L,1)-nig
Meksika EGARCH(1,1)-ghyp EGARCH (1,1)-std
52P-Pery S&P APARCH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
Peru EGARCH(2,1)-std EGARCH(1,1)-std
S&P500-Cek S&P APARCH(1,1)-nig APARCH(1,1)-nig
Cum. Cek Cum. EGARCH(3,1)-sged EGARCH(1,1)-std
S&P-Yunanistan S&!3 APARCH(1,1)-nig APARCH(1,1)-nig
Yunanistan APARCH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-std
s2P-Macaristan S&!3 APARCH(1,1)-nig APARCH(1,1)-nig
Macaristan EGARCH(1,1)-sstd EGARCH(1,1)-std
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
s&P-Rusya (L1)-ghyp (L1)-nig
Rusya APARCH(1,1)-std APARCH(1,1)-std
. S&P APARCH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
S&P-Tiirkiye —
Tiirkiye EGARCH(4,1)-ghyp EGARCH(1,1)-std
APAR - -ni
SQP-BAE S&P CH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
BAE APARCH(5,1)-ged GARCH(5,1)-ged
APARCH(1,1)- -ni
S&P-Hindistan _S8fP CH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
Hindistan APARCH(1,1)-sged EGARCH(1,1)-sged
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Endonezya (L.1)-g _yp (1,1)-nig
Endonezya EGARCH(5,1)-nig EGARCH(1,1)-ged
P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Kore S& CH(1,1)-ghyp CH(1,1)-nig
Kore APARCH(1,1)-sged EGARCH(1,1)-sged
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Malezya (1,1)-ghyp (1,1)-nig

Malezya

EGARCH(3,1)-std

GARCH(1,1)-std
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A S&P APARCH(1,1)-ghyp APARCH(1,1)-nig
S&P-Filipinler e
Filipinler EGARCH(1,1)-sstd EGARCH(1,1)-std
S&P APARCH(1,1)-gh APARCH(1,1)-ni
S&P-Tayvan 119 y P (L1)-nig
Tayvan EGARCH(1,1)-nig EGARCH(1,1)-std

Analizlerde, Schwarz bilgi kriteri dikkate alinmis ve 120 model arasindan Schwarz

bilgi kriterine gore secilmis olan oynaklik modelleri kullanilmistir. Belirlenen tek degiskenli

oynaklik modelleri i¢in katsay1 tahminleri Tablo 12°de sunulmustur.



Tablo 12: GARCH Model Parametre Tahminleri
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Seri Model w o, a, as ay as B " 8
S&p APARCH(L,1)- 0,0448** | 0,1375** ) ) ) ) 0,8562** |  0,9805**|  0,7663**
S&P- ng 0,0067 0,0100 0,0036 0,0012 0,1522
Brezilya Brezilva | APARCH(L1)- | 0,0118** | 0,0328** ) ) ) ) 0,9672** |  0,7299**|  0,4561**
Y std 0,0038 0,0034 0,0006 0,1598 0,0493
S&P APARrﬁH(l,l)- 0,0439** | 0,1372** ) ) ) ) 0,8545** |  0,9845**|  0,8196**
s&p-sil 9 0,0068 0,0109 0,0045 0,0013 0,1512
sili EGARCH(1,1)- 0,0024 -0,0450** ) ) ) ) -0,0450**|  0,0898** )
std 0,0027 0,0154 0,0154 0,0280
S&P APARCH(L,1)- 0,0442** | 0,1377** ) ) ) ) 0,8566** |  0,9868**|  0,7790**
S&P- ng 0,0067 0,0101 0,0038 0,0013 0,1456
Kolombiya Kolombiya | APARCH(LD)- | 00075** | 0,0393*> ) ) ) ] 0,9670%* |  0,8850**|  0,4773**
ged 0,0026 0,0031 0,0008 0,0781 0,0236
S&P APARCH(L,1)- 0,0442** | 0,1388** ) ) ) ) 0,8551** |  0,9734**|  0,7753**
S&P- ng 0,0196 0,0288 0,0507 0,0473 0,2661
Meksika | ke | EGARCH (LD)- | 0,0022*% -0,0886**| ) ) ) 0,9930** | 0,0370** )
std 0,0014 0,0157 0,0001 0,0191
<P APARCH(L,1)- 0,0440** | 0,1386** - ) ) ) 0,8542** |  0,9774**|  0,7980**
S&P-Peru ng 0,0064 0,0106 0,0042 0,0013 0,1406
Pery EGARCH(1,1)- 0,0069** |  -0,0325** ) ) ) ) 0,9882** |  0,0923** )
std 0,0023 0,0172 0,0002 0,0082
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sep APARCH(1,1)- | 0,0442** | 0,1371** 0,8545** | 0,9777**|  0,8023**
S&P-Cek nig 0,0064 0,0106 0,0041 0,0013 0,1466
Cum. Cek Cum EGARCH(1,1)- 0,0008 0,0008** 0,9944** | 0,0367**
' std 0,0009 0,0009 0,0001 0,0124
sep APARCH(1,1)- | 0,0431** |  0,1365** 0,8542** | 0,9852%*|  0,8419**
YuSn‘Z‘rF:i;ta nig 0,0063 0,0107 0,0047 0,0014 01313
n Vunanistan | APARCH(L1)- | 0,0544** | 0,0919** 0,9029%* | 0,6258**|  0,6606**
std 0,0455 0,0347 0,0470 0,1249 0,1784
sep. sep APARCH(1,1)- | 0,0444** | 0,1386** 0,8525** | 0,9692*%  0,8082**
Macaristan ng 0,0167 0,0240 0,0425 0,0375 0,2144
Macaristan | EGARCH(L1)- | 0,0228** | -0,0607* 0,9639** |  0,0992** ]
std 0,0034 0,0175 0,0003 0,0046
S&P- sep APARCH(1,1)- | 0,0445%* |  0,1381** 0,8535** |  0,9877**|  0,8169**
Rusya nig 0,0081 0,0150 0,0160 0,0011 0,1532
Rusya APARCH(1,1)- | 0,0131** |  0,0485** 0,9546** |  0,8130**|  0,8519**
std 0,0036 0,0094 0,0057 0,1555 0,3304
S&P- sgp APARCH(L,1)- | 0,0440%* |  0,1375** 0,8548** |  0,9841**|  0,8093**
Tiirkiye nig 0,0065 0,0107 0,0043 0,0013 0,1408
Tiirkiye EGARCH(1,1)- | 0,0335%* | -0,0857** 0,9739** |  0,0636** )
std 0,0029 0,0144 0,0004 0,0064
Bif‘fr’ép sgp APARCH(1,1)- | 0,0444%* | 01380%* 0,8541** |  0,0734**|  07956%*
Emr. nig 0,0174 0,0252 0,0447 0,0403 0,2326
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Bir. Arap GARCH(1,5)- 0,5278** |  0,0288** | 0,1551*F 0,2403**|  0,2403**| 0,3124** | 0,0000** ) )
Emr. ged 0,1245 0,0230 0,0486 0,0772 0,0772 0,1072 0,1607
S&P- S&p APARCH(1,1)- 0,0441** |  0,1381** ) ) ) ) 0,8545** |  0,9804**|  0,7997**
Hindistan nig 0,0065 0,0106 0,0042 0,0013 0,1442
. EGARCH(1,1)- -0,0015 -0,0746** 0,9881** |  0,0786**
Hindistan d - - - - _
sge 0,0021 0,0150 0,0009 0,0295
S&P- S&P APARCH(1,1)- 0,0441** |  0,1380** ) ) ) ) 0,8548** | 0,9791**| 0,7958**
Endonezya nig 0,0065 0,0105 0,0041 0,0013 0,1439
EGARCH(1,1)- 0,0041** | -0,0501** 0,9898** |  0,1136**
Endonezya d - - - - -
ge 0,0029 0,0154 0,0042 0,0507
S&P-Kore S&P APARCH(1,1)- 0,0447 0,1388 ) ) ) ) 0,8519 0,9785 0,8220
nig 0,0067 0,0110 0,0047 0,0014 0,1430
Kore EGARCH(1,1)- 0,0022** | -0,0489** ) ) ) ) 0,9768** |  0,0443** )
sged 0,0020 0,0140 0,0005 0,0189
S&P- S&P APARCH(1,1)- 0,0441** |  0,1378** ) ) ) ) 0,8550** |  0,9829**|  0,8003**
Malezya nig 0,0065 0,0105 0,0042 0,0013 0,1428
GARCH(1,1)- 0,0065** |  0,0818** 0,9135%*
Malezya td - - - - - -
S 0,0038 0,0229 0,0243
S&P- s&p APARCH(1,1)- 0,0440* 0,1380** ) ) ) ) 0,8541**|  0,9699**|  0,7998**
Filipinler nig 0,0176 0,0257 0,0458 0,0417 0,2338
o EGARCH(1,1)- -0,0007 -0,0643** 0,9775** |  0,1036**
Filipinler td - - - - -
S 0,0031 0,0153 0,0011 0,0296
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S&P-
Tayvan

SZP APARCH(1,1)- | 0,0442** | 0,1386** ) 0,8539** | 0,9800** | 0,8010**
nig 0,0065 0,0106 0,0042 0,0013 0,1436
EGARCH(1,1)- | -0,0032**| -0,0526** 0,9744** |  0,0709**
Tayvan td - -
S 0,0048 0,0247 0,0206 0,0226

Not: * « = 0,05, ** a = 0,01 anlamlilik diizeyinde anlaml katsayilar1 gostermektedir.
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Daha sonra standartlastirilmis kalintilar kullanilarak iilkeler arasindaki zamana

bagli korelasyonlar DCC(1,1) modeli ile tahmin edilmistir. Tablo 13’de tahmin

sonuglar1 gozlemlenmektedir.

Tablo 13: Dinamik Kosullu Korelasyon Model Tahminleri

a b

Katsay1 0,0272 0,8951

. St.Hata 0,0147 0,0410
S&P500-Brezilya t-Istatistigi 1,8546 21,8283

Prob. 0,0637 0,0000

Katsay1 0,0302 0,8361

o St.Hata 0,0179 0,0716
S&PS00-Sili tistatistigi 1,6894 11,6734

Prob. 0,0911 0,0000

Katsayi 0,0321 0,9086

S&P500- St.Hata 0,0294 0,1165

Kolombiya t-Istatistigi 1,0903 7,7996

Prob. 0,2756 0,0000

Katsayi 0,0073 0,0742

. St.Hata 0,0082 0,0097
S&P500-Meksika t-Istatistigi 0,8919 100,7296

Prob. 0,3725 0,0000

Katsay1 0,0299 0,8742

St.Hata 0,0140 0,0416

S&PS00-Peru t-Istatistigi 2,1271 21,0251

Prob. 0,0334 0,0000

Katsayi 0,0256 0,7884

St.Hata 0,0177 0,1651

S&PS00-Cek t-istatistigi 1,4444 47763

Prob. 0,1486 0,0000

Katsayi 0,0285 0,8402

S&P500- St.Hata 0,0150 0,0985

Yunanistan t-Istatistigi 1,9021 8,5300

Prob. 0,0572 0,0000

Katsay1 0,0338 0,8611

S&P500- St.Hata 0,0156 0,0752
Macaristan t-Istatistigi 2,1669 11,4572

Prob. 0,0302 0,0000

Katsayi 0,0336 0,7352

S&PS00-Rusya St.Hata 0,0220 0,1230
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t-Istatistigi 1,5268 5,9748

Prob. 0,1268 0,0000

Katsayi 0,0000 0,8767

. St.Hata 0,0001 0,2110
S&PS00-Tirkiye tistatistigi 0,0001 4,1558
Prob. 0,9999 0,0000

Katsay 0,0000 0,9124

St.Hata 0,0000 0,1760

S&PS00-BAE t-istatistigi 0,0008 5,1833
Prob. 0,993 0,0000

Katsay1 0,0068 0,0799

o St.Hata 0,0055 0,0070
S&P500-Hindistan tistatistii 1,2083 140,5397
Prob. 0,2193 0,0000

Katsayi 0,0067 0,9711

S&P500- St.Hata 0,0070 0,0264
Endonezya t-Istatistigi 0,9569 36,8416
Prob. 0,3386 0,0000

Katsayi 0,0027 0,9846

St.Hata 0,0050 0,0069

S&PS00-Kore t-Istatistigi 0,5406 142,3252
Prob. 0,5888 0,0000

Katsay1 0,0252 0,8775

St.Hata 0,0141 0,0438

S&P500-Malezya t-Istatistigi 1,7888 20,0140
Prob. 0,0736 0,0000

Katsayi 0,0080 0,9585

. St.Hata 0,0114 0,0160
S&PS00-Filipinier t-Istatistigi 0,7067 60,0834
Prob. 0,4798 0,0000

Katsayi 0,0015 0,9859

St.Hata 0,0046 0,0056

S&PS00-Tayvan t-Istatistigi 0,3171 175,2018
Prob. 0,7512 0,0000

Tablo 13’de elde edilen DCC(1,1) model tahmini sonuglarina gore, a ve b

katsay1 degerleri, modelin duraganlik kosulu olan a + b < 1 kosulunu saglamaktadir.

Buna bagh olarak t-istatistik degerlerine gore, gelismekte olan tiim iilkeler ile S&P500

endeksi arasinda zamanla deg8ismekte olan bir korelasyon oldugu

ulasilmaktadir.

sonucuna




118

S&P500 ve Brezilya arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve
b katsayr degerlerinden sadece b katsayr degeri a = 0,01 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Brezilya arasindaki korelasyonun zamana bagli olarak
degisen dinamik bir yapida oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilar incelendiginde,
a+b=09223 <1 olmast sebebi ile S&P500-Brezilya arasindaki korelasyonun
duraganligi korudugu sdylenebilmektedir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin
yar1 0mrii yaklasik 10 giindiir. Bu nedenle soklarin korelasyonlar {izerinde kisa donem

kalicilik gosterdigi sdylenebilmektedir.

S&P500 ve Sili arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gére, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsay1 degeri « = 0,01 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Sili arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, a +b =0,8663 <1 olmast sebebi ile S&P500-Sili arasindaki
korelasyonun duraganligt korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omrii yaklagik 6 giindiir.

S&P500 ve Kolombiya arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a
ve b katsayr degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a = 0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Kolombiya arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilari incelendiginde, a + b = 0,9407 < 1 olmasi sebebi ile S&P500- Kolombiya
arasindaki korelasyonun duraganlhigi korudugu, fakat korelasyonlarin orta diizey
kalicilik gosterdigi sonucuna ulagilmistir. Soklarin korelasyonlar {izerindeki etkisinin

yar1 Omri yaklasik 12 giindiir.

S&P500 ve Meksika arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve

b katsay1r degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a = 0,01 anlamlilik
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diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Meksika arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilart incelendiginde, , a + b = 0,9815 = 1 olmasi sebebi ile S&P500-Meksika
arasindaki korelasyonlar duragan ve soklarin korelasyonlar tizerindeki etkisinin yari
omrii yaklasik 37 giin oldugu gézlemlenmektedir. Buna gore korelasyonlarin orta diizey

kalicilik gosterdigi sOylenebilmektedir.

S&P500 ve Peru arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde a ve b katsayr degeri @ = 0,05 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Peru arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, a + b =0,9041<1 olmas1 sebebi ile S&P500-Peru arasindaki
korelasyonun duraganligit korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omrii yaklagik 7 giindiir.

S&P500 ve Cek arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsayi degeri « = 0,01 anlamlilik diizeyinde
anlamhidir. Bu nedenle S&P500-Cek arasinda zamana baglh olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, a+ b =0,814 <1 olmasi sebebi ile S&P500-Cek arasindaki
korelasyonun duraganligt korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omrii yaklagik 7 giindiir.

S&P500 ve Yunanistan arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina goére, a
ve b katsay1r degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri 0=0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Yunanistan arasinda zamana bagli olarak

degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
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Katsayilar1 incelendiginde, a + b = 0,8687 < 1 olmasi sebebi ile S&P500-Yunanistan
arasindaki korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar tlizerindeki etkisinin yar1

omrii yaklasik 5 giindiir.

S&P500 ve Macaristan arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a
ve b katsay1 degerleri incelendiginde a ve b katsay1 degeri a=0,05 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Macaristan arasinda zamana bagli olarak degismekte
olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilar
incelendiginde, a + b = 0,8949 <1 olmasi sebebi ile S&P500-Macaristan arasindaki
korelasyonun duraganligit korudugu ve korelasyonlarin uzun donem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omrii yaklagik 6 giindiir

S&P500 ve Rusya arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a=0,05 anlamlilik diizeyinde
anlamlhidir. Bu nedenle S&P500-Rusya arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilar
incelendiginde, a4+ b =0,7688 < 1 olmasi sebebi ile S&P500-Rusya arasindaki
korelasyonun duraganlhigi korudugu ve korelasyonlarn uzun donem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omri yaklasik 3 giindiir.

S&P500 ve Tiirkiye arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve
b katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri 0=0,05 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Tiirkiye arasinda zamana bagl olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilar
incelendiginde, a + b =0,8767 < 1 olmas1 sebebi ile S&P500-Tiirkiye arasindaki

korelasyonun duraganligt korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
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gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omri yaklagik 5 giindiir.

S&P500 ve BAE arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina goére, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsay1 degeri 0=0,01 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir. Bu nedenle S&P500-BAE arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, a + b =0,9124 <1 olmasi sebebi ile S&P500-BAE arasindaki
korelasyonun duraganligit korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omrii yaklagik 8 giindiir.

S&P500 ve Hindistan arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gére, a
ve b katsayr degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a=0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Hindistan arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilar1 incelendiginde, a + b =0,9867 = 1 olmasi sebebi ile S&P500-Hindistan
arasindaki korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar tizerindeki etkisinin yar1 dmrii

yaklasik 51 giindiir.

S&P500 ve Endonezya arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a
ve b katsayr degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a=0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Endonezya arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilari incelendiginde, a + b = 0,9778 = 1 olmasi sebebi ile S&P500-Endonezya
arasindaki korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin orta diizey kalicilik
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar {izerindeki etkisinin yar1 émrii

yaklasik 30 giindiir.
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S&P500 ve Kore arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve b
katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsay1 degeri a=0,01 anlamlilik diizeyinde
anlamlhidir. Bu nedenle S&P500-Kore arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, 0,9873 = 1 olmasi sebebi ile S&P500-Kore arasindaki korelasyonun
duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gosterdigi sonucuna

ulagilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yar1 dmrii yaklasik 53 giindiir.

S&P500 ve Malezya arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina goére, a
ve b katsayr degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a=0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Malezya arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilari incelendiginde, a + b =0,9027 < 1 olmas1 sebebi ile S&P500-Malezya
arasindaki korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yari

omri yaklasik 7 giindiir.

S&P500 ve Filipinler arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a
ve b katsayr degerleri incelendiginde sadece b katsayr degeri a=0,01 anlamlilik
diizeyinde anlamhidir. Bu nedenle S&P500-Filipinler arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Katsayilar1 incelendiginde, a + b = 0,9665 < 1 olmasi sebebi ile S&P500-Filipinler
arasindaki korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin orta diizey kalicilik
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Soklarin korelasyonlar iizerindeki etkisinin yar1 dmrii

yaklasik 20 giindiir.

S&P500 ve Tayvan arasindaki DCC(1,1) model tahmin sonuglarina gore, a ve
b katsay1 degerleri incelendiginde sadece b katsay1 degeri a=0,01 anlamlilik diizeyinde

anlamlidir. Bu nedenle S&P500-Tayvan arasinda zamana bagli olarak degismekte olan
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dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Katsayilari
incelendiginde, a + b = 0,9874 =1 olmasi1 sebebi ile S&P500-Tayvan arasindaki
korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gosterdigi
sonucuna ulagilmistir. Soklarin korelasyonlar tizerindeki etkisinin yar1 émrii yaklasik 54

giindiir.

Zamana bagli olarak degisen kosullu korelasyon tahminlerine ait grafikler,
Sekil 3’te yer almaktadir.
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Dinamik kosullu korelasyon tahminlerine ait grafikler incelendiginde,
gelismekte olan tiim iilkelere ait MSCI endeksleri ile S&P500 arasinda zaman iginde
oldukc¢a oynak oldugu ve tiim tilkelerin Amerika ile her dénemde pozitif korelasyonlara

sahip oldugu gézlemlenmektedir.

Dinamik kosullu korelasyon serilerine ait tanimlayici istatistikler Tablo 14°de

yer almaktadir.

Tablo 14: Dinamik Kosullu Korelasyon Serilerine ait Tanimlayic1 Istatistikler

St.

Min. Maks. Ortalama | Ortanca Sapma Carpikhik | Basikhik
Brezilya 0,1586 | 0,6212 | 0,3841 | 0,3888 | 0,0617 | -0,2483 1,0220
Sili 0,1825 | 0,5744 | 0,3850 | 0,3868 | 0,0486 | -0,2395 | 0,9776

Kolombiya | 0,0119 | 0,5737 | 0,3338 | 0,3358 | 0,0877 | -0,3092 | 0,2081

Meksika | 0,3388 | 0,5842 | 0,4662 | 0,4704 | 0,0483 | -0,2704 | -0,3280

Peru 0,3110 | 0,6576 | 0,4933 | 0,4926 | 0,0524 | 0,0904 0,0859

Cek Cum. | -0,0701 | 0,4693 | 0,1719 | 0,1702 | 0,0440 | 0,6359 5,8413

Yunanistan | -0,0545 | 0,6078 | 0,2168 | 0,2169 | 0,0554 | 0,5352 6,4368

Macaristan | -0,0716 | 0,6570 | 0,2959 | 0,2978 | 0,0718 | 0,0469 2,4266

Rusya 0,0249 | 0,4870 | 0,3386 | 0,3422 | 0,0458 | -0,9200 | 4,0544

Tiirkiye 0,2670 | 0,2670 | 0,2670 | 0,2670 | 0,0000 | 0,0253 4,8863

BAE 0,0831 | 0,0831 | 0,0831 | 0,0831 | 0,0000 | 0,3624 3,4397

Hindistan | 0,1673 | 0,4133 | 0,2526 | 0,2434 | 0,0429 | 1,1159 1,0502

Endonezya | 0,0441 | 0,2176 | 0,1239 | 0,1192 | 0,0348 | 0,3116 | -0,3504

Kore 0,1393 | 0,2564 | 0,1739 | 0,1698 | 0,0215 | 1,2030 1,5562

Malezya | -0,0781 | 0,4888 | 0,1463 | 0,1442 | 0,0606 | 0,9129 3,9610

Filipinler | -0,0078 | 0,1680 | 0,0643 | 0,0630 | 0,0326 | 0,2862 | -0,2512

Tayvan 0,1328 | 0,1882 | 0,1538 | 0,1530 | 0,0114 | 0,1911 | -0,5592

Dinamik kosullu korelasyon serilerine ait tanimlayici istatistiklere gore

korelasyonlar asagidaki sekilde yorumlanmaktadir.
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Brezilya ve S&P500’e¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminlerine gore incelenen donemde korelasyon ortalama %38,40 olarak seyretmistir.

En yiiksek %62,12 ve en diisiik ise %15,86 olarak tahmin edilmistir.

Sili ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %38,50  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %57,44 iken en disiik korelasyon %18,25

olarak tahmin edilmistir.

Kolombiya ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %33,38 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %57,37 iken en diisiikk korelasyon %1,19

olarak tahmin edilmistir.

Meksika ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %46,62  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yliksek korelasyon 958,42 iken en diisiik korelasyon %33,88

olarak tahmin edilmistir.

Peru ve S&P500°e ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %49,33  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yliksek korelasyon %65,76 iken en diisiik korelasyon %31,10

olarak tahmin edilmistir.

Cek Cum. ve S&P500’e¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %17,19 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %46,93 iken en diisiik korelasyon —%7,01

olarak tahmin edilmistir.
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Yunanistan ve S&P500°¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %21,68 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %60,78 iken en diisiik korelasyon —%5,45

olarak tahmin edilmistir.

Macaristan ve S&P500’e¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %29,59 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %65,70 iken en diisiik korelasyon —%7,16

olarak tahmin edilmistir.

Rusya ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %33,86  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %48,70 iken en diisiik korelasyon %2,49

olarak tahmin edilmistir.

Tiirkiye ve S&P500’¢e ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde, korelasyonlarin  ortalamada %26,70345 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %26,70346 iken en diisiik korelasyon
%26,70344 olarak tahmin edilmistir.

BAE ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde, korelasyonlarin  ortalamada %38,310888 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon 9%8,310885 iken en diisiikk korelasyon
%38,310884 olarak tahmin edilmistir.

Hindistan ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon

tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %25,26 seviyesinde oldugu
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gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %41,33 iken en diisiik korelasyon %16,73

olarak tahmin edilmistir.

Endonezya ve S&P500’e¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon
tahminleri incelendiginde, korelasyonlarin ortalamada %12,39 seviyesinde oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %21,76 iken en diisiik korelasyon %4,41

olarak tahmin edilmistir.

Kore ve S&P500’e ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %17,39  seviyesinde  oldugu
gbzlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %25,64 iken en diisiik korelasyon %13,93

olarak tahmin edilmistir.

Malezya ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %14,63  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %48,88 iken en diisiik korelasyon —%7,81

olarak tahmin edilmistir.

Filipinler ve S&P500’¢ ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %6,43  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %16,80 iken en diisiik korelasyon —%0,78

olarak tahmin edilmistir.

Tayvan ve S&P500’e ait zamana bagli dinamik kosullu korelasyon tahminleri
incelendiginde,  korelasyonlarin  ortalamada  %15,38  seviyesinde  oldugu
gozlemlenmektedir. En yiiksek korelasyon %18,82 iken en diisiik korelasyon %13,28

olarak tahmin edilmistir.
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5.3. Wavelet Analizi

Calismanin bu boliimiinde gelismekte olan iilkeler ile Amerika piyasa endeksi
arasindaki capraz korelasyonlar Wavelet analizi ile incelenmektedir. Bolim 5.1°de
belirtilen iilkeler ile S&P500 arasindaki varyans, korelasyon ve capraz korelasyon
MODWT (Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform) uygulanarak analiz
edilmektedir. Bu analizde wavelet filtresi olarak Daubechies 4 (d4) kullanilmustir.
Wavelet filtre katsayilari, wy, w,, ws, w, Olgekleme faktorii v, olarak belirlenmis ve J =
8 secilmistir. Olgekler 4, = 1 --- 8 belirlenerek periyodlar sirasiyla 0-2 giin, 2-4 giin, 4-
8 giin, 8-16 giin, 16-32 giin, 32-64 giin (1 aydan, 3 aya kadar), 64-128 giin (3 aydan, 6
aya kadar) 128-256 giin (6 aydan, 1 yila kadar) seklinde ele alinmustir.

Calismada ilk olarak, her bir 2; dlcegi igin wavelet varyans sonuglari elde

edilmis ve varyanslardaki uzun donem hafiza tespit edilmeye calisilmistir.

Sekil 4 her bir olgege gore elde edilmis wavelet varyanslarmin log-log

grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 4’e gore wavelet varyansi tiim MSCI endekslerinde uzun déonemde azalan
bir egim sergilemektedir. incelenen donem icinde en yiiksek oynaklik Yunanistan’da, en
diisiik oynaklik ise Kore’de gozlemlenmektedir. Ek olarak, S&P500 endeksine ait

wavelet varyans grafigi incelendiginde ise negatif bir egim gozlemlenmektedir.

Uzun hafiza 6zelligi hidroloji, tlirbiilans, biyoloji vb. alanlarda uzun zamandir
kabul edilmektedir. Finans alaninda uygulamalari da son yillarda hiz kazanmistir. Uzun
dénem hafiza, duragan siireclerin otokorelasyon fonksiyonunun yavas gii¢-kanunu ile

azalma sergilemesi olarak tanimlanmaktadir.

Wavelet analizinin bir 6nemli 6zelligi serilerdeki uzun donem hafiza ile
iligkilendirilebilmesidir. Diger bir deyisle, uzun déonem hafizanin gostergesi olan Hurst

tissii, wavelet analizi yardimi ile tahmin edilebilmektedir.

Bizde bu calismada varyanslardaki uzun hafiza 6zelligini tespit etmek amaciyla
Hurst iistlerini tahmin ettik. Hurst iissii temelde, wavelet varyanslari ve 6lgek endeksi,

Jj =1 --- 8 arasindaki log-lineer iligki kullanilarak tahmin edilebilmektedir. Hurst iissii
B

H=>+1 olarak tanimlanmaktadir ve 8 katsayisi1 (68)’de verilen regresyon ¢izgisinin

egim katsayisidir, 11

Hipatrice Abry-Paulo Gongalvés-Patrick Flaundrin, “Wavelet Spectrum Estimation and 1/f processes”,
Lecture Notes in Statistics, 1995, 103, 15-30, Patrice Abry-Darryl Veitch, “Wavelet Analysis of Long-
Range-Dependent Traffic”, IEEE Transactions on Information Theory,1996, 44(1), s. 2-15, Mark J.
Jensen, “Using Wavelets to Obtain A Consistent Ordinary Least Squares Estimator of the Long-Memory
Parameter”, Journal of Forecasting, 1999, 18(1), s.17-32.
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(68)

H = 0 olarak elde edilmis ise siire¢ bir beyaz giiriiltii siireci, —0,5 < H < 0 ise

slireg, kisa hafizali duragan bir siireg olarak tespit edilmektedir. Ek olarak, eger 0 <

H < 0,5 ise uzun hafizali duragan bir siire¢ ve 0,5 < H ise siire¢ duragan olmayan uzun

hafizali bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir.

Tablo 15°te (68)’de verilen regresyon modeline ait katsay1 tahminleri ve Hurst

issii tahminleri sunulmustur.

Tablo 15: Wavelet Analizine ait Regresyon Tahminleri

~

a 3 H

(s,h) (s,h,)
oo | gome | U | o
A
| g || e
Kolombiya (&gggsg% (%?)%2231; 0,703723
o | 0 | 0T
| Q80 OB |
Gek (0108359) 0021458) 0628175
Yunanistan (02”220%57%59) (%ggg%%; 0,614951
Macaristan (85193;[11) (%Z)gggg; 0,625556
Rusya 1,12198 -0,66513* 0,667433
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(0,10317) (0,02043)
N R

BAE 0.004202) (©018655) 0658558

Hindistan (gﬁggﬁg) (%522%78; 0,627062
Endonezya (gzgggg) (%%21; 0,64123
. -

Kore ©a72678) 0034198) 0631717
Malezya (’8 (‘:’?ggg‘) (%%ijg%g; 0,707533
Filipinler (00”11388165943) (?332573%5?&;; 0,667344
| g ome | s

Not: * ¢ = 0,05, ** a = 0,01 anlamlilik diizeyinde anlaml1 katsayilar1 gostermektedir.

Tablo 15°de verilen regresyon tahminleri incelendiginde, § katsay

tahminlerinin tiim seriler i¢in 0,05 diizeyinde anlamli oldugu goriilmektedir.

Diger taraftan, Hurst tissii tahminleri ise biitiin ilkeler i¢in 0,5’ten biiylik
olarak gozlemlenmistir. Bu sonug ele alinan biitlin serilerin varyanslarinin duragan

olmadig1 ve uzun hafiza gosterdiginin bir gostergesidir.

Calismanin sonraki asamasinda bir 6l¢ekten bir diger 6lgege dogru gelismekte
olan iilkeler ve S&P500 arasindaki capraz korelasyonlar gézlemlenmistir. Wavelet

korelasyonlari, her bir 4; dlgegi igin x; . Ve x, wavelet varyanslari ile baglantili olarak

ot (nj) ve o7 (nj) ile tanimlanarak incelenmistir.

MSCI endekslerine ait wavelet ¢apraz korelasyon grafikleri ekler olarak boliim

sonunda yer almaktadir.
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Ek 1’de MSCI Brezilya endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 5 incelendiginde, Brezilya ve
S&P500 arasindaki iliskinin 1-4 seviyelerinde sifir ¢evresinde simetrik olarak hareket
ettigi gozlemlenmektedir. Sadece az sayida gecikmelerde giiglii korelasyonlar
gostermesi disinda Seviye 1-5 genellikle sifir ¢evresinde hareket etmektedir. Seviye 6
(32-64 giin)’da iliskinin sifir ¢evresinde yakin gecikmeler igin gii¢lii ve pozitif iken,
daha uzun gecikmeler igin negatif korelasyonlarin varligi tespit edilmektedir. Seviye 7
(64-128 giin)’de onemli bir iligki bulunmamakta, ancak Seviye 8 (128-256 giin)’de yani
bir yil gibi uzun donemlerde entegrasyonun arttif1 ve korelasyonlarin 0,70 civarinda

oldugu gozlemlenmistir.

Ek 2°de MSCI Sili endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 6 incelendiginde, Sili ve S&P500 arasindaki
iliski Seviye 1-4 arasinda sifir ¢evresinde simetriktir. Genel olarak Seviye 1-7’de
maksimum ¢apraz korelasyonlar 0,5 etrafinda ¢evrelenmektedir. Seviye 8 (128-256)’de
pozitif ¢apraz korelasyonlar yani uzun dénemde entegrasyonun arttig1 ve en yiiksek 0,63

civarinda oldugu gozlemlenmistir.

Ek 3’de MSCI Kolombiya endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 7 incelendiginde, Kolombiya ve
S&P500 arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda sifir g¢evresinde simetrik olarak
gozlemlenmistir. Sadece az sayida gecikmelerde giiclii korelasyonlar gostermesi diginda
Seviye 6-7 (64-128, 128-256)’ye ait ¢apraz korelasyonlarda 6nemli bir iligski olmadigi
gozlemlenmistir. Seviye 8 (128-256 giin) pozitif ¢apraz korelasyonlarin en yiiksek 0,43

civarinda oldugu gozlemlenmistir.

Ek 4’de MSCI Meksika endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 8 incelendiginde, Meksika ve

S&P500 arasindaki iligski seviye 1-4 arasinda sifir g¢evresinde simetrik olarak
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gozlemlenmistir. Seviye 1-5 arasinda kisa donemde seriler arasinda giiclii bir iligki
vardir. Seviye 6’da iliskinin kisa donemde korelasyonlarin giiclii pozitif ve daha uzun
gecikmeler i¢in negatif oldugu gézlemlenmistir. Seviye 7-8 (64-128, 128-256 giin)’de

piyasalar aras1 gliglii bir entegrasyonun olmadig1 goriilmektedir.

Ek 5’de MSCI Peru endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 9 incelendiginde, Peru ve S&P500
arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda, sifir c¢ercevesinde simetrik olarak
gozlemlenmektedir. Seviye 1-5 arasinda kisa donemde giiclii bir iliski oldugu
gozlemlenmektedir. Seviye 6 (32-64 giin)’da iliskinin sifir ¢evresinde yakin gecikmeler
icin giiclii pozitif oldugu ve daha uzun gecikmeler i¢in negatif korelasyonlarin varligi
gozlemlenmistir. Seviye 7 (64-128 giin)’ye ait ¢apraz korelasyonlarda dnemli bir iligki
olmadig1 goriilmektedir. Seviye 8 (128-256 giin)’de iliskinin arttig1 ve en yiiksek 0,77

civarinda oldugu gozlemlenmistir.

Ek 6’da MSCI Cek Cum. endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet c¢apraz korelasyon grafigi verilmistir.  Sekil 10 incelendiginde, Cek
Cumhuriyeti ve S&P500 arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda, sifir gergevesinde
simetrik olarak gozlemlenmistir. Seviye 5-6 (16-32, 32-64 giin)’da sifir ¢evresinde
onemli ve giiglii bir iliskinin olmadig1 gozlemlenmektedir. Seviye 7-8 (64-128, 128-256

giin)’de yani uzun donemde endeksler aras1 entegrasyonun olmadigi goriilmektedir.

Ek 7’ye gore MSCI Yunanistan endeksi ile S&P500 endeks getirileri
arasindaki wavelet capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 11 incelendiginde,
Yunanistan ve S&P500 arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda, sifir ¢ergevesinde simetrik
olarak gdzlemlenmistir. Seviye 1-7°de iliski maksimum 0,5 etrafinda gézlemlenmistir.
Seviye 8 (128-256 giin)’de iliskinin uzun donemde negatif oldugu ve endeksler arasi

entegrasyonun olmadigi gézlemlenmistir.
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Ek 8’e gore MSCI Macaristan endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet ¢apraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 12 incelendiginde, Macaristan ve
S&P500 arasindaki iliski Seviye 1-4 arasinda, sifir g¢ergevesinde simetrik olarak
gozlemlenmistir. Seviye 5 sifir etrafinda c¢evrelenmekte ve giicli bir iliski olmadigi
gozlemlenmektedir. Seviye 6-8’de iliskinin uzun dénemde negatif oldugu ve endeksler

arasi entegrasyonun olmadig1 gozlemlenmistir.

Ek 9’a gore MSCI Rusya endeksi ile S&P500 endeks getirileri arasindaki
wavelet capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 13 incelendiginde, Rusya ve
S&P500 arasindaki iliski seviye 1-3 arasinda, sifir ¢ercevesinde simetrik olarak
gozlemlenmistir. Seviye 1-5’de iligki maksimum 0,5 etrafinda gézlemlenmistir. Seviye
6 (32-64 giin)’da iliskinin sifir ¢evresinde yakin gecikmeler igin giiglii ve pozitif
korelasyonlar gozlemlenmekte iken daha wuzun gecikmeler igin ise negatif
korelasyonlarin oldugu gozlemlenmektedir. Seviye 7 (64-128)’de iliski uzun donemde
pozitif iken seviye 8 (128-256)’de uzun donemde negatif bir iliskinin varligqr s6z

konusu olmaktadir.

Ek10’a gore MSCI Tiirkiye ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 14 incelendiginde, Tirkiye ve S&P500
arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda, sifir ¢cergevesinde simetrik olarak gozlemlenmistir.
Seviye 1-5 sifir etrafinda, gii¢lii ¢apraz korelasyonlarin oldugu goriilmiistiir. Seviye 6
(32-64 giin)’da iliskinin sifir ¢evresinde giiglii ve uzun dénemde negatif korelasyonlarin
oldugu gozlemlenmistir. Seviye 7-8 (64-128, 128-256)’de araliklarin (0,4-0,5) etrafinda

oldugu ve capraz korelasyonlara ait 6nemli bir iliski bulunmadig1 sonucuna ulasilmistir.

Ekler 11°e gore MSCI BAE ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 15 incelendiginde, BAE ve S&P500
arasindaki iliski seviye 1-4 arasinda, sifir c¢ercevesinde simetrik olarak
gozlemlenmektedir. Seviye 5-6 (8-16, 16-32 giin)’da ¢apraz korelasyonlara ait iligkinin

onemli olmadig1 ve uzun déonemde negatif capraz korelasyonlarin oldugu belirlenmistir.
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Seviye 7-8 (64-128, 128-256 giin)’de iliskinin sifir g¢ercevesinde goézlemlendigi ve

endeksler arasi entegrasyonun olmadig1 gozlemlenmistir.

Ek12’ye gére MSCI Hindistan ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 16 incelendiginde, Hindistan ve S&P500
arasindaki iligski seviye 1-4 icin sifir ¢cergevesinde simetrik olarak gdzlemlenmektedir.
Seviye 5-6 (8-16, 16-32 giin)’da ¢apraz korelasyonlara ait iliskinin énemli olmadig1 ve
uzun donemde negatif c¢apraz korelasyonlarin oldugu belirlenmistir. Seviye 7°de
iliskinin 6nemli ve giicli olmadigi goriilmistiir. Seviye 8 (128-256 giin)’de iliskinin

pozitif oldugu ve en yiiksek 0,53 civarinda oldugu gozlemlenmistir.

Ek 13’e gore MSCI Endonezya ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 17 incelendiginde, Endonezya ve S&P500
arasindaki iligki incelenen donem iginde Seviye 1-4 i¢in sifir ¢evresinde dalgalanmakta
ve 6nemli bir iligkinin olmadig1 goriilmektedir. Seviye 5-6 (16-32, 32-64 giin)’da ¢apraz
korelasyonlara ait iligkinin Onemli olmadigi ve uzun donemde negatif capraz
korelasyonlarin oldugu belirlenmistir. Seviye 7 (64-128 giin)’de iliskinin uzun dénemde
negatif ve dnemli olmadigi, Seviye 8 (128-256 giin)’de ise capraz korelasyonlara ait
iliskinin uzun doénemde pozitif oldugu ve en yiikksek 0.58 civarinda oldugu

gozlemlenmistir.

Ek 14’¢ gore MSCI Kore ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 18 incelendiginde, Kore ve S&P500
arasindaki iligki incelenen donem i¢inde Seviye 1-4 i¢in sifir ¢evresinde dalgalanmakta
ve 6nemli bir iligkinin olmadig1 goriilmektedir. Seviye 5-6 (16-32, 32-64 giin)’da ¢apraz
korelasyonlara ait iligkinin dnemli olmadig1 gézlemlenmistir. Seviye 7-8 (64-128, 128-
256 giin)’de capraz korelasyonlara ait iliskinin 6nemli olmadig1 ve uzun donemde

pozitif bir egilim sergiledigi gdzlemlenmistir.

Ek 15’e gore MSCI Malezya ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 19 incelendiginde, Malezya ve S&P500
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arasindaki iligki incelenen donem iginde Seviye 1-4 icin sifir ¢evresinde dalgalanmakta
ve onemli bir iliskinin olmadig1 goriilmektedir. Seviye 5-6 (8-16, 16-32 giin)’da ¢apraz
korelasyonlara ait iligkinin 6nemli olmadigi ve uzun donemde negatif c¢apraz
korelasyonlarin oldugu belirlenmistir. Seviye 7 (64-128 giin)’de iliskinin sifir
¢evresinde oldugu, ancak capraz korelasyonlara ait iliskinin uzun dénemde negatif ve
onemli olmadig1 gozlemlenmistir. Seviye 8 (128-256)’da ¢apraz korelasyonlara ait
iliskinin uzun donemde iliskinin pozitif oldugu ve en yiiksek 0.48 civarinda oldugu

gozlemlenmistir.

Ek 16’ya gore MSCI Filipinler ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 20 incelendiginde, Filipinler ve S&P500
arasindaki iliski incelenen donem iginde tim Seviyel-4 igin simetrik olarak
gozlemlenmistir. Seviye 1-4 arasindaki iligki sifir ¢cevresinde dalgalanmakta ve onemli
bir iligkinin olmadigr goriilmektedir. Seviye 5-6 (8-16, 16-32 giin)’da c¢apraz
korelasyonlara ait iligkinin 6nemli olmadig1 ve uzun donemde negatif bir seyir izledigi
gozlemlenmistir. Seviye 7 (64-128)’de iliskinin 6nemli olmadigi, Seviye 8 (128-256

giin)’de iliskinin uzun dénemde pozitif bir seyir izledigi gézlemlenmistir.

Ek17’ye gore MSCI Tayvan ile S&P500 endeks getirileri arasindaki wavelet
capraz korelasyon grafigi verilmistir. Sekil 21 incelendiginde, Filipinler ve S&P500
arasindaki iligski Seviyel-4 igin simetrik olarak gbzlemlenmistir. Seviye 1-2 (0-2, 0-4
giin)’de arasindaki iliski sifir cevresinde dalgalanmakta ve 6nemli bir iliskinin olmadig1
goriilmektedir. Seviye 3-4 (4-8, 8-16 giin)’de iliskinin 0,5 etrafinda dalgalandig1 ve
iliskinin 6nemli oldugu gozlemlenmistir. Seviye 5-6 (8-16, 16-32 giin)’da c¢apraz
korelasyonlara ait iligkinin 6nemli olmadig1 ve uzun donemde negatif bir seyir izledigi
gozlemlenmistir. Seviye 7 (64-128 giin)’de iliski sifir ¢gevresinde gozlemlenmis ancak
uzun donemde negatif bir seyir izlemistir. Seviye 8 (128-256 giin)’de capraz
korelasyonlara ait iliskinin pozitif oldugu ve en yiiksek 0,81 civarinda oldugu

gbzlemlenmistir.
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SONUC

Kiresellesmenin artmasi ile birlikte tilkeler arasindaki etkilesim, finansal
piyasalar arasindaki gelisimin en Onemli belirleyicilerinden biri olmustur. Finansal
kiiresellesmedeki bu artig ile birlikte tilkelere ait sermayeler uluslararasi piyasalarda
dolagima agilmaya baslamis ve bununla birlikte piyasa etkinlikleri énemli boyutlara
ulasmigtir. Bu sebeple, kiiresel yatirimcilar igin finansal piyasalar arasindaki iliskiyi
belirlemek, etkilesimden meydana gelebilecek olumsuz etkileri analiz etmek ve 6nlem

almak kiiresel yatirimcilar igin 6nem arz etmektedir.

Etkilesimin olumsuz yonlerinden biri, tilkelerin ekonomilerinde meydana gelen
dalgalanmalarin diger {ilkelerin piyasalarina olan etkisidir. Dalgalanmalarin artmasi ile
birlikte, ilkelerin elde ettikleri getiri oran1 azalmakta ve yatirirmcinin kaynaklari
olumsuz etkilenmektedir. Bu ylizden yatirimeilar riskin daha yiliksek oldugu, gelismekte
olan iilkelerin piyasalarina yatirnm yaparken iilkenin ekonomik durumu ve finansal

piyasalar arasindaki etkilesimini dikkate alarak degerlendirmede bulunmalidir.

Yatirimcilar olusabilecek herhangi riske ve krize karsi onlem almak ve
performansini 6lgmek amaciyla gosterge endekslerine bagvurmaktadir. MSCI (Morgan
Stanley Capital International) endeksleri olarak adlandirilan bu endeksler, yatirimciya
uluslararas: piyasalarda, iilkelerin ve yatirnm yapilacak alanda ki pazarlarin borsadaki

performanslarini izleme ve analiz etme firsat1 sunmaktadir.

Literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde, DCC-GARCH ve Wavelet Analizini igceren
bircok c¢alisma yer almaktadir. Bu c¢alismalar, {ilkeler arasindaki korelasyonu
belirlemek, tilkelerin oynakliklarini ortaya koymak ve ileriye yonelik risk tahminlerinde
bulunmalar1 agisindan literatiire katki saglamaktadir. Bu tez iki baglamda literatiire

katki saglamaktadir: Birincisi gelismekte olan iilkelerin hangi donemlerde yatirimcilara
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getiri sagladigini, hangi donemlerde yiiksek riskler icerdigini belirleyerek yatirimciya
ongorii performans1 sunmaktadir. Tkincisi gelismis olan Amerika piyasasi ile gelismekte

olan iilkelerin piyasalar1 arasindaki etkilesimi belirlemede 6nem arz etmektedir.

Calisma, bu baglamda iilkeler arasindaki iliskiyi belirlemek amaciyla iki tane
onemli analiz uygulamaktadir. Gelismekte olan iilkelere ait MSCI endeksleri ile
gelismis bir piyasa olan Amerika piyasa endeksine ait olan S&P500 endeksi ele alinarak
tilkeler arasindaki capraz korelasyon incelenmektedir. S&P500 ve gelismekte olan
tilkeler arasindaki ¢apraz korelasyonlar DCC-GARCH ve Wavelet Analizi ile analiz
edilmistir. Calismada iligkilerin  belirlenebilmesi i¢in  01.01.2013-01.01.2019
donemlerini igeren giinliikk fiyat serileri kullanilarak logaritmik getiri serileri

hesaplanmustir.

Calismada ilk olarak, duraganlig: test etmek amaciyla ADF ve PP birim kok
testleri incelenerek serilerin seviyesinde duragan oldugu tespit edilmistir. Calismada ele
alinmakta olan DCC-GARCH analizi ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamaya gore,
VAR (Vektor Otoregresif Modeller) yontemi uygulanarak seriler dogrusal iligkiden
arindirilmustir. Ikinci asamaya gore, seri varyanslarmin otoregresif yapisi tek degiskenli
GARCH ve tiirevleri ile modellenmistir. VAR(1) modeli ile birlikte tek degiskenli
kosullu varyans yapisin1 tahmin etmek amaciyla GARCH(q,p), EGARCH(q,p),
APARCH(q,p) tek degiskenli modelleri kullanilarak tahmin edilmistir. Tek degiskenli
modellere sekiz ayr1 dagilim kullanilarak 120 model arasindan AIC ve BIC kriterine
gore en iyl modeller se¢ilmistir. Elde edilen sonuglara gore, iilkelerin piyasalarinda
meydana gelmekte olan soklar gelismekte olan iilkelerin piyasalarinda meydana gelen
dalgalanmalar uzun donem kalicilik gostermektedir. Tek degiskenli modellerden elde
edilen standart kalintilardan hareketle cok degiskenli model olan DCC elde
edilmektedir. Zamanla degigsmekte olan kosullu korelasyonlara gore, gelismekte olan
tilkeler ile S&P500 endeksi arasinda zamanla degigsmekte olan bir korelasyon oldugu

sonucuna ulasilmaktadir. Analizin diger kisminda Wavelet Analizi kullanilarak, MSCI
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gelismekte olan iilkelere ait endeksler ile S&P500 arasindaki varyans, korelasyon ve
capraz korelasyon MODWT (Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform)

uygulanarak analiz edilmektedir.

Sonu¢ olarak DCC-GARCH analizine gore, S&P500-Brezilya arasindaki
korelasyonun zamana bagli olarak degisen dinamik bir yapida oldugu sonucuna
varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile korelasyonlarin uzun
donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-Sili arasinda zamana bagh
olarak degigmekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Ayrica, katsayilar incelendiginde korelasyonun duraganligt  korudugu ve
korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gostermedigi sonucuna ulagilmistir. S&P500-
Kolombiya arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik bir kosullu
korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi
ile korelasyonun duraganlhigi korudugu ve korelasyonlarin uzun donem kalicilik
gosterdigi sonucuna ulagilmistir. S&P500-Meksika arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica
katsayilarin 1’e¢ yakin olmasi sebebi ile korelasyonun duraganligi korudugu ve
korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gosterdigi sonucuna ulagilmistir. S&P500-Peru
arasinda zamana bagl olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu
sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile korelasyonun
duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun donem kalicilik gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. S&P500-Cek arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik bir
kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilar incelendiginde,
korelasyonun duraganligit korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulagilmistir. S&P500-Yunanistan arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica
katsayilar incelendiginde, korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun
donem kalicilik gostermedigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-Macaristan arasinda

zamana bagl olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna
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varilmaktadir. Ayrica katsayilar incelendiginde, korelasyonun duraganligi korudugu ve
korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gostermedigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-
Rusya arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon
oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilar incelendiginde, korelasyonun
duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gostermedigi sonucuna
ulasilmistir. S&P500-Tirkiye arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik
bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilar incelendiginde,
korelasyonun duraganligit korudugu ve korelasyonlarin uzun doénem kalicilik
gostermedigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-BAE arasinda zamana bagli olarak
degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica
katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile korelasyonun duraganligi korudugu ve
korelasyonlarin uzun donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-
Hindistan arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon
oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile
korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gosterdigi
sonucuna ulagilmistir. S&P500-Endonezya arasinda zamana bagh olarak degismekte
olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin
1’e yakin olmasi sebebi ile korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun
donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulagilmigtir. S&P500-Kore arasinda zamana bagh
olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir.
Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile duraganligi korudugu ve korelasyonlarin
uzun donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulagilmistir. S&P500-Malezya arasinda
zamana bagl olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna
varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmas1 sebebi ile duraganligi korudugu ve
korelasyonlarin uzun donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulasilmistir. S&P500-
Filipinler arasinda zamana bagli olarak degismekte olan dinamik bir kosullu korelasyon
oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e yakin olmasi sebebi ile
korelasyonun duraganligir korudugu ve korelasyonlarin uzun dénem kalicilik gdsterdigi

sonucuna ulagilmigtir. S&P500-Tayvan arasinda zamana bagl olarak degismekte olan
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dinamik bir kosullu korelasyon oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica katsayilarin 1’e
yakin olmasi sebebi ile korelasyonun duraganligi korudugu ve korelasyonlarin uzun

donem kalicilik gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Calismada ikinci olarak, gelismekte olan tilkeler ve Amerika arasindaki ¢apraz
korelasyonlar Wavelet Analizi ile incelenmektedir. Wavelet Analizi uygulanirken,
MODWT kullanilmis ve wavelet filtresi olarak da Daubechies (d4) tercih edilmistir. Tlk
olarak, wavelet varyansi sonuglar1 elde edilmis ve varyanslardaki uzun dénem hafiza
tespit edilmeye calisilmistir. Wavelet varyanslarinin log-log grafikleri incelendiginde,
tiim MSCI endekslerinde uzun dénemde azalan bir egim sergiledigi gozlemlenmektedir.
Incelenen dénem iginde en yiiksek oynaklik Yunanistan’da, en diisiik oynaklik ise
Kore’de gozlemlenmektedir. S&P500 endeksine ait log-log grafigi incelendiginde ise
negatif bir egim sergiledigi gézlemlenmistir. Daha sonra serilerin varyanslarindaki uzun
hafiza, Hurst issii elde edilerek analiz edilmektedir. Elde edilen bulgulara gore tim
seriler i¢in Hurst tissii 0,5’ten biiylik olmas1 dolayisi ile varyanslarin duragan olmayan
uzun hafizali siiregler oldugu tespit edilmektedir. Calismada Wavelet Analizine ait
regresyon katsayilar1 incelendiginde, tiim serilere ait katsayilarin anlamli oldugu

gorilmektedir.

MSCI endekslerine ait wavelet capraz korelasyonlara gore, kisa donemde
iliskinin simetrik, dnemli ve gii¢lii oldugu belirlenmistir. Uzun dénemde zayif capraz
korelasyonlarin oldugu, iliskinin negatif ve 6nemli olmadig1 goézlemlenmistir. Uzun
donemde, Brezilya, Sili, Peru ve Tayvan’in S&P500 ile arasindaki entegrasyon artmakta

ve onemli bir iligki oldugu gozlemlenmektedir.

Brezilya ve S&P500 arasindaki capraz korelasyon grafigine gore, kisa
donemde 1iliskinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket ettigi ancak uzun doénemde
endeksler arasi entegrasyonun arttigi gozlemlenmistir. Sili ve S&P500 arasindaki ¢apraz

korelasyon grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket
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ettigi ancak uzun donemde endeksler arasi entegrasyonun arttifi gozlemlenmistir.
Kolombiya ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde
iliskinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket ettigi, uzun donemde pozitif ¢apraz
korelasyonlarin oldugu goézlemlenmistir. Meksika ve S&P500 arasindaki capraz
korelasyon grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve gii¢lii oldugu ancak uzun
donemde endeksler arasinda giiclii bir entegrasyonun olmadig1 gézlemlenmistir. Cek ve
S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve
sifir gevresinde hareket ettigi, uzun donemde de endeksler arasi entegrasyonun giiclii
olmadigr gozlemlenmistir. Yunanistan ve S&P500 arasindaki capraz korelasyon
grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket ettigi, uzun
dénemde de endeksler arasinda ntegrasyonun negatif ve giiglii olmadig
gozlemlenmistir. Macaristan ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore,
kisa donemde iligkinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket ettigi, uzun dénemde de
endeksler arasinda entegrasyonun negatif ve giiglii olmadigi gézlemlenmistir. Rusya ve
S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde iligkinin simetrik ve
sifir cevresinde hareket ettigi, uzun donemde de iliskinin 6nemli olmadig1 ve negatif bir
iligkinin varligindan s6z edilmektedir. Tiirkiye ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon
grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve sifir cevresinde gii¢lii korelasyonlarin
oldugu ancak uzun dénemde negatif ¢apraz korelasyonlarin oldugu ve endeksler arasi
entegrasyonun olmadigr gozlemlenmistir. BAE ve S&P500 arasindaki c¢apraz
korelasyon grafigine gore, kisa donemde iligkinin simetrik ve sifir ¢evresinde hareket
ettigi, uzun donemde de endeksler arasi entegrasyonun negatif ve giiclii olmadigi
gozlemlenmistir. Hindistan ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore,
kisa donemde iligskinin simetrik ve sifir ¢evresinde negatif hareket ettigi ancak uzun
donemde iliskinin pozitif oldugu goézlemlenmistir. Endonezya ve S&P500 arasindaki
capraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve sifir ¢evresinde
negatif hareket ettigi ancak uzun doénemde iliskinin pozitif oldugu gozlemlenmistir.
Kore ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde iliskinin

simetrik ve sifir ¢gevresinde hareket ettigi ancak uzun dénemde iliskinin pozitif oldugu



145

gozlemlenmistir. Malezya ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa
donemde iligkinin simetrik ve sifir ¢evresinde oldugu, uzun dénemde Seviye 7’de
negatif egilim sergilerken Seviye 8’de pozitif egitim sergilemektedir. Filipinler ve
S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon grafigine gore, kisa donemde iligkinin simetrik ve
sifir ¢gevresinde oldugu, uzun dénemde Seviye 7°de negatif egilim sergilerken Seviye
8’de pozitif egitim sergilemektedir. Tayvan ve S&P500 arasindaki ¢apraz korelasyon
grafigine gore, kisa donemde iliskinin simetrik ve sifir c¢evresinde oldugu, uzun
donemde Seviye 7’de negatif egilim sergilerken Seviye 8’de pozitif egilim

sergilemektedir.
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