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Zamanla Degisen Granger Nedensellik Testleri:
Yinelemeli Gelisen Pencere (REW) Yaklagimi

Ayse Isi’

Ozet

Bu c¢aliyma, zaman serisi degiskenleri arasindaki dinamik iligkilerin
belirlenmesinde kullanilan Zamanla Degisen Granger Nedensellik Testlerini
ve Ozellikle bu alanda yaygin olarak kullanilan, en giincel yaklagimlardan biri
olan Shi, Phillips ve Hurn (2018, 2020) tarafindan gelistirilen Yinelemeli
Geligen Pencere (REW) yaklagimini ele almaktadir. Geleneksel nedensellik
testleri, iliskilerin tiim donem boyunca sabit oldugunu varsaydigindan,
kiiresel krizler, politika degisiklikleri ve yapisal kirilmalarin yasandig
stireglerde yaniltici nedensellik sonuglar1 verebilmektedir. Bu kisitlamay1
asmak igin Onerilen REW algoritmasi, esnek pencere yapisi sayesinde
nedensellik iligkisinin tam olarak hangi tarihlerde baglayip bittigini yiiksek bir
hassasiyetle saptayabilmektedir. Metodolojik ¢ercevede FEW, ROW ve REW
algoritmalar1 karsilastirilmig ve algoritmanin teorik alt yapisi sunulmusgtur.
Calismanin uygulama kisminda, 2005-2025 donemini kapsayan haftalik
verilerle VIX (Korku Endeksi) ve BIST100 arasindaki iligki incelenmistir.
Analiz sonucunda, VIX’in BIST100 getirileri iizerinde duragan olmayan,
zamanla evrilen bir 6ngorii giiciine sahip oldugu saptanmistir. Ozellikle 2008
Kiiresel Krizi, 2013 Fed Taper Tantrum siireci ve 2020 COVID-19 pandemisi
gibi digsal sok donemlerinde nedensellik iligkisinin anlaml sekilde gii¢lendigi
kanitlanmistir.  Sonug olarak bu metodoloji, statik modellerin gézden
kagirdigr gegici nedensellik donemlerini ortaya koyarak politika yapicilar ve
yatirimeilar igin 6nemli bir karar verme mekanizmas: sunmaktadur.
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1. Girig

Tktisadi ve finansal zaman serileri arasindaki iligkilerin belirlenmesinde
nedensellik kavrami, ekonometrik zaman serileri analizlerinin merkezinde
yer almaktadir. Granger (1969) tarafindan literatiire “predictive causality”
ifadesiyle kazandirilan geleneksel nedensellik kavraminin felsefi ve bilimsel
kokleri, Norbert Wiener’in 1956°daki ¢aligmalarina kadar uzanmaktadir. Bu
nedenle literatiirde siklikla “Wiener-Granger Nedenselligi” olarak da anilir
(Luo vd., 2013; Cekig vd., 2018). Klasik testin 0zii, felsefi anlamda ger¢ek
bir neden-sonug iligkisinden ziyade, bir degiskenin digerinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmede sundugu bilgi artigina odaklanmakta (Mariusz,
2015) ve temel olarak bir degiskenin ge¢mis degerlerinin bir diger degiskenin
Ongorii performansin iyilestirip iyilestirmedigi ilkesine dayanmaktadir (Kang
vd., 2019; Akyildirim vd., 2022). Bu yaklasim, yapisal bir modelden ziyade
degiskenlerin stokastik dogasina dayandig: igin genis bir uygulama alani
bulmustur (Hoang vd., 2020; Padhan vd., 2024). Baglangicta standart
Vektor Otoregresit (VAR) modeller ¢ergevesinde uygulanan bu testler, zaman
icerisinde metodolojik olarak 6nemli asamalardan ge¢mistir (Hoang vd., 2020;
Kang vd., 2019; Amaddeo vd., 2025).

Klasik Granger nedensellik testlerinin en 6nemli kisitlamalarindan biri,
degiskenlerin duragan olmasi gerekliligidir. Bu sorunu agmak amaciyla Toda
ve Yamamoto (1995), degigkenlerin duraganlik derecelerinden bagimsiz olarak
uygulanabilen ve Gecikmesi Artirilmig VAR (LA-VAR) modeline dayanan bir
yaklagim onermigtir. Literatiirdeki bir diger gelisme ise asimetri ve dogrusal
olmama tizerine kurulmustur. Hatemi-J (2012), pozitif ve negatif soklarin
farkli nedensel etkilere sebep olabilecegini savunan asimetrik nedensellik
testini gelistirirken; Baek ve Brock (1992), Hiemstra ve Jones (1994) ve
son olarak Diks ve Panchenko (2006) gibi aragtirmacilar, finansal serilerdeki
dogrusal olmayan yapilar1 yakalamaya yonelik parametrik olmayan teknikler
sunmuglardir (Cepni vd., 2020; Ge vd., 2025).

Ancak, tim bu yontemlerin ortak zayif noktasi, nedensellik iligkisinin
tiim orneklem donemi boyunca sabit kaldigini varsayan statik dogalaridur.
Kiiresel krizler, politik rejim degisiklikleri veya teknolojik ilerlemeler gibi
taktorler, ekonomik degiskenler arasindaki iligkilerin zaman iginde degismesine
ve yapisal kirtlmalarin yaganmasina neden olabilmektedir. Bu durum, tiim
orneklem donemi iizerinden elde edilen sonuglarin istikrarsiz ve yaniltict
olmasina yol agabilir (Ren vd., (2024). Bu eksikligi gidermek adina, baglangigta
hareketli pencerele” (rolling Windows-ROW) yaklagimi kullanilmigsa da
bu yontemin sonuglarinin segilen pencere boyutuna diger bir ifadeyle alt
orneklemlerin biiyiikliigtine agir1 duyarl olmasi 6nemli bir dezavantaj olarak
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degerlendirilmistir (Wang vd., 2024). Daha sonra Lu vd. (2014) tarafindan
onerilen DCC-MGARCH Hong testleri, dinamik kogullu korelasyonlar
kullanarak nedenselligi her bir zaman noktasinda incelemeye olanak tanimistir.
Ayrica, Rossi ve Wang (2019) tarafindan gelistirilen ve istikrarsizliklara karst
direngli olan robust nedensellik testleri, farkl Wald istatistikleri (MeanW, ExpW,
SupLR) araciligiyla zamanla degisen iligkileri tespit etmede kullanilmistir
(Farrel & O’Conner, 2025; Cepni vd., 2021).

Zamanla degisen nedensellik literatiiriindeki en giincel ve giigli
yaklagimlardan biri ise Shi, Phillips ve Hurn (2018, 2020) tarafindan
gelistirilen Yinelemeli Geligen Pencere (Recursive Evolving Window - REW)
algoritmasidir. Bu yontem hem duragan hem de duragan olmayan sistemlerde
caligabilmekte ve nedensellik iligkisinin bagladig1 ve sona erdigi tarihleri kesin
olarak belirleyebilmektedir. REW yaklagimi, esnek pencere yapisi sayesinde
geleneksel hareketli pencere ve ileriye dogru genisleyen pencere yontemlerine
gore sonlu 6rneklemlerde daha iistiin bir performans sergilemektedir (Hoang
vd., 2020; Chiang & Chen, 2022).

Sonug olarak, zamanla degisen Granger nedensellik testleri, zaman serileri
analizinde kritik 6neme sahip analizlerin baginda gelmektedir. Bu testler, ampirik
sonuglarin incelemeye alinan zaman boyunca heterojen olmasina izin vererek,
duragan veya statik modellerin gozden kagirdig: gegici nedensellik donemlerini
yakalamaktadir (Hong vd., 2024). Degiskenler arasindaki iligkilerin yoniiniin
ve giiciiniin analiz dénemi boyunca nasil ve ne zaman degistigini, hangi alt
donemlerde ortaya ¢ikip hangi alt donemlerde kayboldugunu ortaya koyan bu
dinamik analiz yontemi, politika yapicilarin, karar vericilerin ve yatirimcilarin
gercek zamanl degisimlere dayali daha isabetli ve zamaninda kararlar almasina
imkan tamimaktadir. Bu boliimde, diger zamanla degisen Granger nedensellik
testlerinden yukarida bahsedilen olumlu 6zellikleri ve literatiirdeki yaygin
kullanimi nedeniyle Shi, Phillips ve Hurn (2018, 2020) tarafindan gelistirilen
metodoloji iizerinde durulacaktir. Bir sonraki boliimde zamanla degisen
nedensellik testlerinin literatiirdeki kullanim alanlar1 verilmektedir. Daha
sonra REW algoritmasinin metodolojisi ve teorik ¢ercevesi sunularak son
boliimde analizin veri seti tizerinde uygulamasi gosterilmistir.

2. Literatiir Taramasi: Zamanla Degisen Nedensellik Testlerinin
Uygulama Alanlar:

Zaman serileri literatiirtinde, degiskenler arasindaki nedensellik iligkilerinin
tiim orneklem donemi boyunca sabit kaldigini varsayan statik testlerin
(Granger, 1969; Toda ve Yamamoto, 1995) yapisal kirilmalar ve politika
degisiklikleri kargisinda yetersiz kalmasi, zamanla degigen (time-varying)
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nedensellik yaklagimlarinin geligimini hizlandirmugtir. Ozellikle 2000’li yillarin
bagindan itibaren zaman serileri analizi literatiiriinde 6nemli bir gelisim alan1
olmugtur. Bu yontem, son yillarda disiplinleraras1 bir popiilarite kazanarak
karmagik sistemlerin analizinde standart bir arag haline gelmistir.

Literatiirde zamanla degigen Granger nedensellik testlerinin uygulama
alanlar1 oldukga genistir. Yogunlukla makroekonomi, finans piyasalari, enerji ve
gevre ekonomisi alanlarinda uygulanmakla birlikte davranigsal finans alanindan
norobilim alanina kadar ¢ok genis bir yelpazede her alanin kendine 6zgii
dinamik problemlerini ¢6zmek i¢in kullaniimaktadir.

Makroekonomik degiskenlerin istikrarsiz dogasi, zamanla degisen nedensellik
modellerini politika analizleri igin vazgegilmez kilmaktadir. Cepni vd. (2020,
2021), Rossi ve Wang (2019) yontemini kullanarak kiiresel belirsizliklerin
BRICS iilkelerine ve Tiirkiye’ye yonelik portfoy akimlari iizerindeki etkisini
incelemis; standart testlerin aksine zamanla degisen testlerin kriz donemlerinde
ve Trump yonetimi gibi kritik siyasi degisim siire¢lerinde belirgin nedensellik
boliimleri yakaladigini gostermistir. Baum vd. (2025), ABD ekonomisinde para
arz1 ve endiistriyel tiretim arasindaki klasik iliskiyi yeniden degerlendirmig; 2015
sonrasi donemde para arzi ile reel gikti arasinda, Volcker donemindekine benzer
sekilde giiglii bir nedensellik baginin yeniden ortaya ¢iktigint REW ve ROW
testleriyle kanitlamugtir. Atasever ve Siislii (2025) ise Tiirkiye’de enflasyon
beklentileri ile mal/hizmet fiyatlar1 arasindaki etkilesimi zamanla degigen
LA-VAR yontemiyle ele alarak, hizmet sektorii fiyat soklarinin beklentiler
tizerinde kalic1 ve baskin bir nedensel etkiye sahip oldugunu ortaya koymustur.

Zamanla degisen nedensellik testleri, finansal piyasalarin oynak yapisini ve
giivenli liman iligkilerini yakalamada da siklikla kullanilmaktadir. Akyildirim
vd. (2022), Rossi ve Wang (2019) tarafindan 6nerilen robust zamanla degisen
nedensellik testini kullanarak bulagic1 hastaliklarla ilgili piyasa oynakliginin
tarimsal vadeli iglem getirileri {izerindeki etkisini aragtirmig; COVID-19
pandemisi sirasinda piyasa duyarhihiginin getiriler tizerinde giiglii bir nedensel etki
yarattigini tespit etmistir. Hu vd. (2020), Shi vd. (2018) yontemini kullanarak
Bitcoin spot ve vadeli islem piyasalar1 arasindaki fiyat kesfi siirecini analiz etmig
ve vadeli islem fiyatlarinin spot fiyatlar iizerinde baskin bir nedensellik etkisine
sahip oldugunu, bu etkinin iglem hacimlerinin arttigi donemlerde giiglendigini
saptamugtir. Wang vd. (2024) ise Cin piyasalarinda iklim risklerinin varlik
getirilerinin yiiksek momentleri (volatilite, ¢arpiklik, basiklik) {izerindeki
etkisini REW ve ROW yontemleriyle inceleyerek, iklim risklerinin piyasa
u¢ degerlerini tahmin etmede kritik bir rol oynadigini gostermistir. Dogan
vd. (2022), Bitcoin fiyat ve hacim hareketlerinin karbon emisyon izinleri ve
temiz enerji piyasalar1 tizerindeki etkisini REW algoritmasiyla analiz ederek,
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kripto para piyasasinin gevre piyasalari tizerinde donemsel ancak giiglii bir
nedensellik yarattig1 bulgusuna ulagmuistir.

Literatiirde genis yer bulan bagka bir ¢aligma alani da emtia fiyatlarindaki
dalgalanmalarin jeopolitik soklarla iligkisidir. Mishra vd. (2022), Shi vd.
(2018) yaklagimini kullanarak ham petrol ve altin fiyatlar1 arasindaki dinamik
nedenselligi incelemis ve REW algoritmasinin basit hareketli pencerelere gore
nedensellik donemlerini daha sik ve uzun siireli olarak tespit edebildigini
gostermigtir. Celik vd. (2026) tarafindan yapilan ¢aligmada ise jeopolitik
risklerin (GPR) ve kiiresel ekonomik belirsizligin (GEPU) gida ve enerji
fiyatlar1 tizerindeki etkisi REW ile sinanmistir. Caligma, GPRin emtia fiyatlar
i¢in her zaman bir oncii gosterge olmadigini, ancak GEPU’nun belirli kriz
donemlerinde fiyatlar tizerinde kisa siireli nedensellik etkileri yarattigin
saptamigtir.

Enerji ve Cevre Ekonomisi alanindaki ¢aligmalar, iklim politikalarinin
ve ¢evresel belirsizliklerin enerji piyasalari iizerindeki dinamik etkilerine
odaklanmaktadir. Xi vd. (2023), Ileriye Dogru Genisleyen pencere (FEW),
Hareketli Pencere (ROW) ve REW algoritmalarini kullanarak Tklim Politikast
Belirsizligi’nin (CPU) yenilenebilir enerji tiiketimi tizerindeki etkisini
incelemistir. Caligma, CPUnun giines ve riizgar enerjisi titketimini kesintili
olarak etkiledigini ancak jeotermal enerji lizerinde bir etkisinin olmadigin
saptamugtir. Amaddeo vd. (2025), REW yaklagimini kullanarak Avrupa Birligi
Emisyon Tahsisat (EUA) fiyatlar1 ile Ttalya’daki enerji fiyatlar1 arasindaki
iligkiyi aragtirmug ve karbon fiyatlarinin enerji maliyetleri tizerinde zamanla
degisen pozitif bir etkisi oldugunu kanitlamigtir. Ugurlu-Yildirim ve Ding-
Cavlak (2024), benzer bir metodoloji ile iklim degisikligine yonelik medya
ilgisinin ve CPU’nun temiz enerji endeksleri tizerindeki etkisini test etmis;
CPU’nun temiz enerji getirileri tizerinde 6zellikle Trump donemindeki politika
degisiklikleriyle uyumlu olarak anlamli nedensellik donemleri yarattigini
ortaya koymustur. Emirmahmutoglu vd. (2021), ABD enerji sektoriinde
yenilenebilir ve yenilenemez enerji tiiketimi ile reel ¢ikt1 arasindaki iligkiyi
inceleyerek, nedensellik baglarinin sektorel diizeyde zaman ig¢inde 6nemli
olgtide farklilagtigini ve statik modellerin bu gegici iliskileri yakalamada yetersiz
kaldigini kanitlamistir. Chang vd. (2023) ise REW algoritmasini 1870-2020
donemini kapsayan ¢ok uzun bir zaman serisine uygulayarak ABD’de AR-GE
yogunlugu ile CO2 emisyonlari arasindaki tarihsel bagr incelemis, teknolojik
inovasyonun gevresel etkilerinin zaman iginde nasil evrildigini belirlemistir.

Davranigsal Finans ve Yatirimcr Psikolojisi perspektifindeki uygulamalar
incelendiginde ise literatiirde su ¢aligmalara rastlanmistir: Farrell ve O’Connor
(2025), Shi vd. (2020) yaklagimini kullanarak CNN’in Korku ve Aggozliiliik



176 | Zamania Degisen Granger Nedensellik Testleri: Yinelemeli Geligen Pencere (REW) Yaklasim

endeksinin ABD hisse senedi endeks getirilerini tahmin etme giiciinii
aragtirmugtir. Analiz sonuglari, bu psikolojik temelli endeksin 2020 yilina kadar
getiriler iizerinde anlamh bir nedensel giice sahip oldugunu, ancak pandemi
sonrast donemde bu iligkinin zayifladigini veya koptugunu saptamistir. Balcilar
vd. (2024), hareketli pencereli VAR modelini kullanarak Tiirkiye’deki konut
tiyatlar ile tiiketici duyarliigr arasindaki etkilesimi analiz etmigtir. Calisma
sonucunda, konut fiyatlar1 ile tiiketici psikolojisi arasinda kriz sonras1 donemde
giiclenen, dinamik bir nedensellik bag1 oldugu saptanmustir.

Son olarak Norobilim alaninda ise zamanla degisen nedensellik testleri,
beyin bolgeleri arasindaki etkin baglantisalligi 6lgmek amaciyla kullanilmugtir
Sysoeva vd. (2019), epileptik nobetler sirasinda hipokampus, talamus, orta
beyin ve frontal korteks arasindaki baglantilardaki degisiklikleri (artig ve
azalma) ortaya koymuglardir. Bressler ve Seth (2011), beyindeki elektriksel
sinyallerin (EEG/ftMRI) sabit olmadigin, biligsel gorevler sirasinda bolgeler
arasi bilgi akiginin milisaniyeler i¢inde degistigini belirtmislerdir. Luo ve
digerleri (2013) ise, Parkinson gibi norolojik hastaliklarda beyin aglarindaki
nedensellik baglarinin zamanla nasil koptugunu veya yon degistirdigini bu
dinamik testlerle ortaya koymuslardir.

Zamanla degisen Granger nedensellik testlerine iligkin literatiir incelendiginde
ozellikle Rossi ve Wang (2019) tarafindan 6nerilen robust nedensellik testleri ve
Shivd. (2018, 2020) tarafindan gelistirilen Yinelemeli Geligen Pencere (REW)
algoritmasinin ampirik ¢aligmalarin odagini olusturdugu goriilmektedir.

3. Metodoloji

Zamanla degisen Granger nedensellik analizlerinde en sik kullanilan
vaklagimlar, pencere algoritmalaridir. Burada 6zellikle Shi vd. (2018,2020)
metodolojisi kullanilacagindan tig farkli pencere algoritmasindan bahsedilebilir:
Tleri dogru genisleyen pencere (Forward extansion window-FEW), Hareketli
pencere (Rolling window-ROW) ve Yinelemeli gelisen pencere (recursive
evolving window — REW).

FEW ve ROW algoritmalar1 yeni yaklagimlar olmayip zaman serileri
literatiiriinde yaygin olarak kullanilan standart alt 6rneklem tahmin
yontemleridir. Ancak REW algoritmasi sistematik olarak ilk kez Shi vd. (2018)
tarafindan Onerilmistir. Daha sonra Shi vd. (2020), caliymalarinda LA-VAR
modeli ile bu ii¢ pencere algoritmasini birlikte kullanarak kargilagtirmiglar ve
REW yaklagiminin digerlerine gore daha tistiin oldugunu ortaya koymuslardur.

Zamanla degisen nedensellik yaklagimlarinda kullanilan pencere
algoritmalari, ele alinan zaman serisinin alt 6rneklemlere ayrilarak her bir alt
orneklem i¢in nedensellik analizi yapilmasina olanak tanimaktadir. Burada
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her bir alt 6rneklemin olugturulmasi, minimum pencere genigliginin ( f;)
belirlenmesiyle baglar. f,, baglangi¢ noktasi, f, bitis noktasi ve f, pencere
boyutu olmak iizere algoritmalara gore pencerelerin belirlenme islemi agagidaki
tabloda 6zetlenmistir.

Tablo.1. FEW, ROW ve REW Algorvitmmalarma Gore Penceve Belivieme Siiveci

. Baslangic Noktasi Pencere Boyutu (
Algoritma ) Bitis Noktas1 (/5) | f,)
. N ’dan bagl I
FEW (Ileri Orneklemin ilk fo Ei] ayayarax L .
Dogru Genisleyen |gozleminde (f{=0) orneklemin sonuna | Siirekli genigleyen
s o 1 (T) kadar her bir yapidadir.
Pencere) sabittir. o
adimda bir gozlem
eklenerek ilerler.
o Baslangi¢ noktasiyla
ROW (Hareketli He g adlr.nd'fl bir es zamanli olarak her | Tiim analiz boyunca
gozlem ileriye . o
Pencere) adimda bir gozlem  |sabittir.
kaydirilir. g
ileriye hareket eder.
Tlgili gozlem
Degisken/esnektir;  |ani1 tizerinde
ilk g.OZICI?. i sa“b1.t.lemr, BECMIIC | oy egit veya ondan
. . |olabilecegi gibi doniik olarak tiim Do
REW (Yinelemeli ~ - biiyiik tiim olas1
. son gozlemin f; olas1 baglangig .. .
Gelisen Pencere) alt 6rneklemleri
cksigine kadar noktalari tek tek I .
S B L kapsayacak sekilde
herhangi bir gozlem |degerlendirilir. dediskendir
de olabilir. Siireg tiim 6rneklem 518 '
boyunca tekrarlanir.

Bu algoritmalar arasinda FEW algoritmasi, baglangi¢ noktasini sabit
tuttugu igin Ozellikle 6rneklemin sonuna dogru meydana gelen degisimleri
saptamada duyarsiz kalabilmektedir (Baum vd., 2022). ROW algoritmasi,
sonuglarin segilen sabit pencere boyutuna asir1 duyarl olmasi nedeniyle sinirl
bir perspektif sunabilmektedir (Chiang & Chen,2022). REW algoritmasi
ise hem baglangi¢ hem de bitig noktalarinin degigmesine izin veren esnek
yapist sayesinde, nedensellik iligskisindeki yapisal kirilmalar1 ve gegici
baglantilar1 yakalamada en ytiksek test giiciine ve giivenilirlige sahip yontem
olarak kabul edilmektedir. Ayrica REW algoritmasi her bir veri noktasin
incelerken, o noktada biten ve kurala uygun biiytikliikteki biitiin ge¢mis
baglangi¢ kombinasyonlarini tarayarak nedensellik iliskisinin tam olarak hangi
tarihte bagladigini ve bittigini geleneksel yontemlere gore ok daha yiiksek
bir hassasiyetle tespit edebilmektedir.

Zamanla degisen nedensellik analizlerinde minimum pencere genisligi ( £,
), analizin hassasiyeti ile istatistiksel giicii arasindaki dengeyi belirleyen kritik
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bir parametredir. Minimum pencere boyutunun belirlenmesinde evrensel
kabul gormiig bir kural olmamakla birlikte literatiirde su kriterler gbz 6niinde
bulundurulur: (i) Yaygin bir uygulama olarak toplam 6rneklemin %20’si
baglangi¢ noktas1 olarak kabul edilir, (ii) 6zellikle aylik verilerde 36 (3 yil),
60 (5 yil) veya 72 (6 y1l) gibi degerler alt sinir olarak siklikla tercih edilir, (iii)
tahmin edilen VAR modelindeki toplam parametre sayisinin 5 kati civarinda

bir boyut belirlenir (Hu vd., 2020; Hurn vd., 2022; Chiang & Chen,2022).

Minimum pencere boyutu ¢ok kiigiik segilirse yetersiz gozlem sayisi
nedeniyle testin giicli zayiflar ve parametre tahminleri istikrarsiz hale gelir
(Mishra vd., 2019). Model, verideki giiriiltiiye (noise) agir1 duyarli hale
gelerek yaniltict nedensellik sinyalleri verebilir (Jiang vd., 2025). Cok biiyiik
secilirse nedensellik iliskisindeki gegici iliskileri ve kisa siireli yapisal kirtlmalart
yumusatarak (smoothing) tespit edilmesini engelleyebilir (Baum vd., 2022).
Ozetle, uygun pencere boyutu tahmin edilen VAR modelindeki katsayilart
giivenilir sekilde hesaplayabilecek kadar biiyiik, ancak ekonomik soklarin ve
yapisal degisimlerin etkisini yakalayacak kadar kiigiik tutulmalidir.

Pencere algoritmalari ile yapilan Granger nedensellik testleri, LA-VAR
modeline dayanmaktadir. Model, Toda ve Yamamoto (1995) tarafindan
literatiire kazandirilmig ve degiskenlerin duraganlik derecelerinden veya
seriler arasinda bir egbiitiinlegme iligkisi olup olmamasindan bagimsiz olarak,
dogrudan seviye verileriyle Granger nedensellik testlerinin yapilmasina olanak
saglamaktadir. Teknik olarak bu yontem, bilgi kriterlerine (AIC, BIC gibi) gore
belirlenen optimal gecikme uzunluguna (p), sistemdeki degiskenlerin sahip
olabilecegi maksimum biitiinlesme derecesi (d) kadar ilave gecikme eklenerek
bir VAR (p+d) modelinin tahmin edilmesine dayanir. Nedensellik analizinde
en kritik nokta, “Nedensellik yoktur” bigiminde kurulan yokluk hipotezinin
test edilmesi sirasinda kisitlamalarin yalmzea ilk p gecikme katsayisi tizerine
kurulmasidir. Tlave edilen d adet gecikme katsayisi test kisitlamalarina dahil
edilmez; bu katsayilar sadece modelin asimptotik 6zelliklerini diizeltmek igin
kullanilir (Chiang & Chen,2022; Baum vd., 2022, 2025). Modelin temel
avantaji, birim kok testlerinin diigiik giiciinden kaynaklanabilecek hatalr fark
alma iglemlerini (over-detrending) ve buna bagl bilgi kaybini 6nlemesidir. Bu
yap, standart Wald istatistiginin asimptotik olarak ki-kare ( y*) dagilimina
uymasint garanti ederek testin gegerliligini saglar (Chen & Chiang, 2022;
Emirmahmutoglu vd., 2021).
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3.1. Teorik Cergeve: REW Algoritmasi

Zamanla degisen Granger nedensellik analizinde Shi vd. (2018) tarafindan
onerilen REW yaklagiminin teorik altyapisi ve uygulama esaslari, Shi vd. (2020)

caligmasinda kapsamli bir bigimde sistematize edilerek literatiire sunulmustur.

Zamanla degisen Granger nedensellik testi gergeklestirmek amaciyla, Toda
ve Yamamoto (1995) tarafindan 6nerilen n-boyutlu bir y; vektorii igin LA-
VAR modeli agagidaki denklemle ifade edilir.

P p+d

Y :7/0+71tzAiyt-i+ zAjyt—j+gt (1)
i=1 Jj=p+l

(1)Burada 4,,, =...=4,,, =0 ve & hata terimidir. p optimal gecikme

uzunlugu, d maksimum biitiinlesme derecesi ve p+d toplam gecikme sayisidir.
Regresyon denklemi agagidaki gibi yeniden yazilabilir.
y,=I't, +Ox, +yz, +¢, (2)

1

Burada’ I :(70’71 )nx(q+1) > T =(1’t)'2x1 > X :(yt'—l""’yt’—p) npx1 >
z, =(y[_p_,,...,y,’_p_d)'ndxl,(') Z(Al,...,Ap)

°dir.

vey = (Ap+1 LA Ap+d )nxnd

nxnp

Test edilen hipotez yalnizca ilk p katsayiya iliskin olmak iizere,
H,:R$=0 (3)

bigiminde ifade edilir. Burada R, m adet kisita sahip mxn>.p boyutlu
matris ve ¢ = vec ((I)) satir vektortidiir.

Denklem (1)’deki ifade, daha kompakt bir formda goyle yazilabilir:
Y=rI"+ XO'+Zy + ¢ (4)

—_ ' _ ' _ '
Burada Y—(yl,...,yT) —_— T—(Z‘l,...,TT) s X—(xl,...,xT) Txnp >
7 = (Z z )' ve & 2(8 P )' olarak tanimlanmaktadir.
192927 ) Twnd 152967 ) 1 -

Belirli bir pencere aralig1 igin katsayilarin En Kiigiik Kareler (EKK)
tahmincisi agagidaki denklemle tanimlanir.

d=7'0x (X0x)" (5)
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Burada Q, =1, —2'(1"1')71 T've 0=0; —QTZ(Z'QTZY1 Z'Q, dir.

Alt 6rneklem araligy [ fis fz] i¢in tahmin edilen LA-VAR tabanli Wald
istatistigi,

Win= (Réfi,fz ){R(/z\e ® (X'QX)ljR } (Réfi,fz ) ~ 7, (6)

Burada ¢? =vec (d)) ig = %é '& ve ® kronecker ¢arpimini ifade eder.

Toplam 6rneklem biiyiikliigii T ve alt 6rneklemlerin (kesirli) baslangig
ve bitig noktalar1 f; ve f, olmak tizere pencere genisligi, f, = f, — f, dir.
T, = [ foT ] VAR sistemini tahmin etmek igin gerekli minimum gozlem sayisi

olmak tizere; 7, = [ KT ] , T, = [ LT ] ver, = [ 1.7 ]’dir. REW algoritmasinda
regresyonun bitig noktasi 7, = {2'0 A } seklindedir. Ancak baglangi¢ noktasi

7,, bitig noktast ile sabit bir mesafeyi korumak yerine 1’den 7, — 7, +1°e kadar
degisir. Tlgilenilen her f gozlemi igin bir Wald istatistikleri dizisi hesaplanir
ve test istatistigi bu istatistik dizisinin supremumu olmak iizere Sup-Wald
istatistigi agagidaki denklemle ifade edilir.

SW,(fy)= suwp W, , (7)
€0, -1 ]

Buraya kadar verilen algoritmadaki en biiyiik handikap her farkl alt
orneklem igin hesaplanan test istatistiklerinin Tip I hata olasih@ini arttirmasidir.
Bu sorunu gidermek igin Shi vd. (2018), bootstrap siireciyle iiretilen kritik
degerlerin kullanilmasini 6nermiglerdir.

Kritik deger ¢, , Bootstrap dagiiminin (1—a ) ylizdelik degeri olmak
tizere, her f* igin hesaplanan sup-Wald istatistigi kritik degerle karsilagtirilir.

SWf (fO) > Co
ise yokluk hipotezi reddedilir.

Burada kritik degerin ilk agildig: tarih nedenselligin baglangici, kritik degerin
altina diistiigii tarih ise nedenselligin sona erdigi tarih olarak belirlenir.
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4. Uygulama

Bu boliimde Shi vd (2018,2020) tarafindan gelistirilen REW algoritmasinin
bir veri seti iizerinde uygulamasi yapilacaktir. Bu amagla, VIX endeksi ile
BIST100 endeksi arasindaki zamanla degisen nedensellik iligkisi incelenecektir.

Litartiirde siklikla “korku endeksi” olarak adlandirilan VIX endeksi kiiresel
piyasalarin risk igtahinin ve belirsizligin ol¢iilmesinde birincil arag olarak
kullanilmaktadir. VIX endeksi, Tiirkiye gibi digsal soklara hassas gelismekte olan
piyasalar izerinde 6nemli bir yonlendirici etkiye sahiptir (Karagayir,2025). Bu
dogrultuda REW algoritmasi, kiiresel risk istahindaki degisimleri yansitan VIX
endeksi ile Borsa Istanbul’un temel gostergesi olan BIST 100 endeksi arasindaki
nedensellik iligkisini ampirik olarak ortaya koymak amaciyla kullanilacaktir.

2005-2025 donemini kapsayan haftalik endeks kapanig degerleri veri setini
olugturmaktadir. Veriler investing.com web sitesinden alinmigtir. VIX ve
BIST100 endekslerinde tatil giinleri nedeniyle ortak olmayan veriler gézlem
dig1 birakilarak toplam 1095 gozlemle ¢alisgilmigtir. Analizler STATA.17
yazilimi kullanilarak logaritmik doniigiim yapilmug veriler tizerinde adim adim
anlatilarak uygulanmug ve sonuglar kiiresel olaylar gergevesinde yorumlanmustir.
Verilere iliskin tanimlayicr istatistikler Tablo 1°de verilmigtir.

Tablo 1. LVIX ve LBIST Dejjiskenlerine Lliskin Tanmmilayic Istatistikler

Degisken N Ortalama  Standart Sapma ~ Minimum  Maksimum
Ibist 1.095 6,938 1,013 5,39 9,35
Ivix 1.095 2,869 0,366 2,21 4,37

BIST100 degerleri 5,39 ile 9,35 arasinda, VIX degerleri ise 2,21 ile 4,37
arasinda degismektedir.

REW algoritmasit LA-VAR modeline dayandig igin 6ncelikle degiskenlere
iligkin en yiiksek biittinlesme derecesinin ( d, ) ve optimum gecikme sayisinin
(p) belirlenmesi gerekmektedir. d, i belirlenmesi igin Tablo 2’de verilen
ADF birim kok testi sonuglari dikkate alinmaktadir.

Tablo2. ADF Birvim Kok Testi Istatistikleri

Degisken  Diizey (Level) p-degeri 1. Fark p-degeri  Karar

Ibist -0,986 0946  -18,696** <0001 1.

Ivix -5,485 < 0,001 x« < 0,001 1(0)
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ADF testi ile lvix degiskeninin diizeyde duragan I1(0), Ibist degiskeninin
ise 1.dereceden duragan I(1) oldugu belirlenmistir. Bu durumda en yiiksek
buitiinlesme derecesi d,, =1 olmaktadur.

Optimum gecikme sayis1t AIC, HQIC, SBIC gibi bilgi kriterlerine gore
belirlenmektedir. Tablo 3’te gecikme sayilarina gore kriterler verilmigtir.

Tablo 3. Optimum Gecikme Sayisinin Belivlenmesine Yonelik Kriterler

Gecikme (Lag) FPE AIC HQIC SBIC
0 0,136 3,683 3,686 3,692
1 0,000 -4,844 -4,833 -4,816
2 0,000 -4,869 -4,852* -4,823*
3 0,000 -4,875 -4,85 -4.811
4 0,000 -4,873 -4,842 -4,79
5 0,000* -4,878* -4,84 -4,777
6 0,000 -4,874 -4,829 -4,755
7 0,000 -4,873 -4,821 -4,735
8 0,000 -4,867 -4,808 4,711

Not: FPE: Final prediction ervor; AIC: Akaike information criterion; HQIC:
Hannan-Quinn information criterion; SBIC: Schwarz’s Bayesian information
criterion. (*) optimal gecilkme uzunlujunu gostermektedin.

Optimum gecikme sayis1 icin HQIC ve SBIC kriterleri 2 gecikmeye, FPE ve
AlIC kriterleri ise 5 gecikmeye igaret etmektedir. Gecikme sayisinin fazla olmasi,
tahmin edilen parametre sayisini arttiracagindan pencere algoritmalariyla
vapilacak yinelemeli analizlerde her bir pencere igindeki hesaplamalari
zorlagtirabilir ve sonuglarin gok fazla dalgalanmasina neden olabilir. Bu nedenle
daha az parametre ile daha fazla agiklama yapmay1 hedefleyen SBIC (Schwarz-
Bayesian) kriteri dikkate alinarak optimum gecikme uzunlugu p=2 olarak
belirlenmigtir.

LA-VAR yaklagiminda tahmin edilen model VAR( p+ dmax) ‘dir. Bu
durumda VAR(3) modeli dikkate alinir. Boylece Toda-Yamamoto (1995)
yaklagimi takip edilerek gecikme sayist artirilmig ve asimptotik bozulmalarin
ontine gegilmig olunur.

Shi vd. tarafindan 6nerilen REW algoritmasinin galigtirilabilmesi igin
pencere genigliginin ( ) ve kontrol pencere genisliginin (size control)
belirlenmesi gerekmektedir. Caligmada haftalik verilerde sikga tercih edilen
52 haftalik pencere genisligi tercih edilmigtir.
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Kontrol pencere genisligi veya size control parametresi, bootstrap
yontemiyle elde edilen kritik degerlerin ampirik biiyiikliigiini belirli bir
zaman dilimi tizerinden kontrol etmek i¢in kullanilir ve nedensellik testinin
reddetme olasiiginin (tip I hata) analiz donemi boyunca stabil kalmasini
saglar (Baum vd., 2022). Verinin periyodik 6zelliklerini yansitmasi agisindan
haftalik verinin frekansina en uygun kontrol pencere genisligi genellikle 52
olarak tercih edilmektedir.

Bu parametreler belirlendikten sonra REW algoritmasi galigtirilmig ve
Bootstrap kritik degerleri 1000 iterasyonla elde edilmistir. SATATA yaziliminda
zamanla degisen nedensellik analizi Shi vd.(2018, 2020)’nin prosediiriini
takip ettiginden tiim pencere algoritmalarinin sonuglarini birlikte vermekte,
boylece pencere yaklagimlarinin da kargilagtirilmasina olanak saglanmaktadir.
Analiz sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Pencere algovitmalarimna gove supW test ve Bootstrap kritik deger istatistikleri

Wald Test %90 Kritik %95 Kritik %99 Kritik
Algoritma  Istatistigi Deger Deger Deger
FEW 11.476*** 5.678 7.333 10.959
ROW 14.457* % 7.088 8.706 12.597
REW 19.758*** 7.338 9.074 13.015

Not. *** p < .01. Test istatistikleri, p=2 ve d=1 gecilkme uzunluklor: kullanilarak
1000 bootstrap iterasyonu ile hesaplanmastir.

Test Istatistigi > Kritik Deger ise, H,, : R¢ =0 yokluk hipotezi reddedilerek
“VIX, BIST100%in Granger nedenidir” denir. Tablo 4’teki degerler
incelendiginde her ii¢ algoritma i¢in hesaplanan istatistiklere gore VIX ile
BIST100 arasinda zamana bagl ¢ok giiglii bir nedensellik iligkisi oldugu
goriilmektedir.

Bu sonuglar, VIX ve BIST100 arasindaki iligkinin duragan bir yapidan
ziyade dinamik ve evrilen bir siire¢ oldugunu kamitlamaktadir. Ozellikle REW
algoritmasi ile hesaplanan Wald test istatistigi degerinin digerlerinden (FEW ve
ROW) daha yiiksek gtkmasi, bu iki degigken arasindaki nedenselligin zamanin
belirli noktalarinda agir1 giiglendigini ve bu gliclin tiim veri seti boyunca
taranarak en yiiksek seviyede tespit edildigini gostermektedir.

REW algoritmasinin diger algoritmalardan en 6nemli farki, degiskenler
arasindaki nedensellik iligkisini tarihsel olarak ag¢iklamasidir. Bunun i¢in Grafik
2’de verilen Wald istatistiklerinin zamana bagh grafigi incelenmektedir.
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Grafik 2. VIX’in BIST100 jizerindeki Nedensellik Etkisinin Zamana Gire Degisimi

90th (--) and 95th (-) percentiles of bootstrapped test statistics
204

T T T T T
2005w1 2010w1 2015w1 2020w1 2025w1

Wald istatistigi grafigi, VIX’ten BIST100’e dogru olan nedensellik giiciinii
temsil etmektedir. Bu grafigin diiz gizgilerle gosterilen kritik esikleri (6zellikle
%95lik bootstrap kritik degeri) yukar1 yonlii kestigi donemler, VIX endeksinin
BIST100 endeksini 6ngormede istatistiksel olarak anlamli hale geldigi zaman
dilimlerini ifade eder.

Grafik 2 incelendiginde ilk biiyiik kirilmanin 2008 Ekim dénemine denk
geldigi gortilmektedir. Bu noktada grafigin %95 esigini asarak ilk kez anlaml
hale gelmesi, kiiresel korkunun Tiirkiye piyasalarini dogrudan etkilemeye
bagladig1 milat olarak kabul edilebilir.

Grafikte 2012’nin bagindan 2014%iin sonuna kadar devam eden uzun ve
istikrarl donem kesintisiz bir nedensellik iliskisini gostermektedir. Bu donemde
Euro Bolgesi Borg Krizi ve ardindan gelen belirsizlikler, Fed’in tahvil alimlarin:
azaltacagi (Taper Tantrum) sinyalleri, VIX’in BIST iizerindeki etkisini siirekli
hale getirmigtir.

Mart 2020 ile baglayan donem, COVID-19 pandemisinin kiiresel piyasalar1
vurdugu déneme isaret etmektedir. Bu donemde VIX endeksi hafta igi gordiigii
85,47’lik giin i¢i rekoruna kiyasla daha diigiik goriinse de haftay1 66 seviyesinin
tizerinde bitirmesi ve sonraki haftayr da 65 seviyelerinde kapatmasi piyasadaki
korkunun sadece anlik bir sok olmadigini, tiim haftaya yayilan ve sonraki
hafta da devam eden sistematik bir risk algis1 oldugunu gostermektedir. Bu
siireg ile birlikte BIST100 iizerindeki nedensellik iligkisi tekrar ¢ok giiglii bir
sekilde kendini gostermistir.
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Goriildiigii tizere VIX ile BIST100 arasindaki iliski her zaman ayni siddette
degildir. Ancak kiiresel risklerin arttigr (2008, 2013, 2020) donemlerde,
VIX’in BIST100’ti 6ngérme gliciiniin diger bir ifade ile nedensellik giiciiniin
tavan yaptigi goriilmektedir. Bu durum, REW algoritmasi ile hesaplanan Wald
istatistiginin neden digerlerine gore daha yiiksek ¢iktigini da agiklamaktadir:
REW algoritmasi, zaman boyunca tiim olas1 alt 6rneklemleri taradigt igin
bu siddetli alt donemleri tespit ederek genel test istatistigini yukari gekmistir.

Bulgular Tiirkiye hisse senedi piyasasinin kiiresel risk istahindaki degisimlere
karg1 sistematik bir hassasiyet tagidigini ve VIX endeksinin kriz donemlerinde
BIST100 igin 6ncii bir gosterge islevi gordiigiinii ortaya koymaktadir.

5. Sonug

Bu ¢alisma, zaman serisi degiskenleri arasindaki iligkilerin dinamik dogasin
yakalamada bagarili bir performans sergileyen Zamanla Degisen Granger
Nedensellik Testlerini, 6zellikle de Yinelemeli Gelisen Pencere (REW)
yaklagiminin hem teorik gergevesini hem de aragtirmalarda nasil kullanilacagina
odaklanmaktadir. Metodoloji, Granger nedensellik analizini statik bir test
olmaktan ¢ikararak dinamik bir siire¢ olarak ele almaktadir. Alt 6rneklem
Wald istatistiklerinin supremum fonksiyonlari tizerinden degerlendirilmesi,
nedenselligin hem varligin1 hem de zamanlamasini eszamanli olarak test
etmeye imkan tanimaktadir. Bu yoniiyle yaklagim, zamana bagh nedensellik
literatiiriinde yapisal kirilmalara duyarl ve yiiksek giiclii bir test alternatifi
sunmaktadir. Bu yontemle ortaya konan zamanla degisen nedensellik kanitlari,
politika yapicilarin ve yatirnmcilarin yapisal degisimlerin zamanlamasina dair
kritik ve isabetli stratejik kararlar almasina zemin hazirlamaktadir.
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