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Forecasting models based on the assumption that returns are normally distributed
do not perform sufficiently on shallow markets. These models are more likely to
fail in the estimation of the extreme points that can be reached especially at high
volatility markets, and this situation is led to investors in predicting volatility. In
the volatility forecasting of crypto money, which is seen as an alternative
investment tool for the financial investors, single volatility models such as,
ARCH, GARCH, T-GARCH, GARCH-M, E-GARCH, and I-GARCH and long
memory models (AP-GARCH and C-GARCH) was utilized. In addition, the most
suitable model was tried to be tested among the models used for volatility
estimation. In this context, the price data of Bitcoin, Ethereum and Ripple
cryptocurrency with the highest market value in the crypto money market have
been utilized between 24/08/2016-07/05/2018. According to the results of the
research, for Bitcoin and Ethereum, the volatility effect of the shocks is
permanent and the effect of the positive shocks is more than that of the negative
shocks, whereas for Ripple, the volatility effect of the shocks is transient and the

passivity of the volatility is short.

1 Ogr. Gor., Pamukkale Universitesi, Cal MYO, Muhasebe ve Vergi Uygulamalart Boliimii.
ikahraman@pau.edu.tr, Yazar ORCID bilgisi: https://orcid.org/0000-0001-5083-3586.

2 Ars. Gor., Pamukkale Universitesi, IIBF, Isletme Boliimii. hkucuksahin@pau.edu.tr, Yazar ORCID bilgisi:
https://orcid.org/0000-0003-2967-9814.

8 Ogr. Gér., Afyon Kocatepe Universitesi, Basmak¢1 MYO, Bankacilik ve Sigortacilik Boliimii.
ecaglak@aku.edu.tr, Yazar ORCID bilgisi: https://orcid.org/0000-0003-2798-7450.


http://dx.doi.org/10.25295/fsecon.2019.02.002
mailto:ikahraman@pau.edu.tr
https://orcid.org/0000-0001-5083-3586
mailto:hkucuksahin@pau.edu.tr
https://orcid.org/0000-0003-2967-9814
mailto:ecaglak@aku.edu.tr
https://orcid.org/0000-0003-2798-7450

KAHRAMAN, I. K; KUCUKSAHIN, H. ve CAGLAK, E. (2019), ”Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapisi: GARCH
Modelleri Karsilastirmas: ", Fiscaoeconomia, Vol.3(2), 21-45.

Ozet

Getirilerin normal dagildig1 varsayimini temel alan 6ngérii modelleri s1g piyasalarda
yeterince basarili performans sergileyememektedir. Bu modeller, 6zellikle yiiksek oynaklik
gosteren piyasalarda ulasilabilecek uc¢ noktalarin Ongoriisinde daha fazla basarisizlik
gostermekte ve bu durum da yatirimcilari volatilite tahminlemesine yoneltmektedir. Bahsedilen
durumlar cercevesinde, calismada finansal yatirimcilar i¢in alternatif yatirnm araci olarak
goriilen ve piyasalarinda yiliksek oynakliklarin goriildiigli kripto paralarin volatilite tahmininde
Tekil Oynaklik Modelleri (ARCH, GARCH, T-GARCH, GARCH-M, E-GARCH, I-GARCH)
ile uzun hafiza modelleri (AP-GARCH ve C-GARCH) kullanilmistir. Ayrica oynaklik tahmini
icin yararlanilan modeller arasindan en uygun model test edilmeye ¢alisilmistir. Bu baglamda,
kripto para piyasasi icerisinde en yliksek piyasa degerine sahip, Bitcoin, Ethereum ve Ripple
para birimlerinin 24/08/2016-07/05/2018 tarihleri arasi fiyat verilerinden yararlanilmustir.
Arastirma sonuglarina gore, Bitcoin ve Ethereum i¢in soklarin volatilite etkisi kalici ve pozitif
soklarin etkisi negatif soklarin etkisinden daha fazla iken Ripple i¢in soklarin volatiliteye etkisi

gecici karakterde ve oynakligin geciskenligi kisa donemli olmaktadir.

1. Giris

Gilinlimiizde hayatimizin bir pargasi haline gelen teknoloji, bizlere diinyanin fiziksel
olarak diiz olmadigini kanitlasa da ulagim, iletisim ve haberlesme anlaminda i¢inde yasadigimiz
bu gezegeni diiz bir yapiya biiriindiirmiistiir. Her anlamda hayatimizin i¢inde yer alan teknoloji
once iilkeler arasindaki sinirlar1 kaldirmis, ardindan diinya insanlarina istedigi anda istedigi
yerden istedigi kisi veya kurumla direkt olarak ulasma, haberlesme, iletisim kurma olanagini
tanimistir. Teknoloji sayesinde siirlarini agan insanoglu kendisini sadece tilkesinin, sehrinin
veya koOyiinlin bir vatandasi degil diinyanin bir vatandasi olarak gormeye basglamistir.
Dijitallesme ¢aginin bizlere sundugu “diinya vatandasi” kavraminin kendisini diinyanin
merkezinde goren, herhangi bir merkezi otoritenin varligin1 hayatinin i¢inde giderek azaltmaya
calisan, siirekli daha fazla 6zgiirliik daha fazla sosyallik arayisinda olan kisileri temsil ettigi
sOylenilebilir. Bu sdylemden yola ¢ikarak, insanoglunun benmerkezci 6zelliginin en fazla
islerlik kazandig1 glinlimiiz dijital/teknoloji caginda merkezi otorite ve kurumlarin etkinliginin

giderek azalacag: ifadesi oOne siiriilebilir. Bu baglamda, merkezi otorite ve kurumlarin
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etkinligini, islerligini ve mekanizmalari etkileyen en 6nemli gelismelerden bir tanesi olarak

kripto paralarin ortaya ¢ikis1 gosterilebilir.

Nakamoto (2008) tarafindan yaymlanan makale kripto paralarin ortaya ¢ikmasinda rol
oynayan en onemli yapitaslarindan biridir. Nakamoto (2008) makalesinde kripto para olarak
Bitcoin’in tanimlamasin1 yapmis ve Bitcoin 0Ozelinde kripto para sistemini agiklamaya
caligmistir. Buna gore Bitcoin, merkezi bir sistem veya kurum tarafindan kontrol edilmeyen,
anonim kurum veya kisiler tarafindan ortaya koyulan fakat tamamiyla anonim olmayan, degerli
maden veya emtiaya doniisiimii miimkiin olmayan, transfer iglemi, saklama iglemi, olusturma
islemi kriptografik bir sisteme dayanan maddi/somut olmayan para birimi olarak tanimlanmistir
(Nakamoto, 2008; Grinberg, 2012). Bununla birlikte, basilmasi konusunda merkezi bir
otoriteden izin alinmayan, herhangi bir aract kurum olmaksizin diinyanin herhangi bir
noktasindaki kisiden diger bir noktasindaki kisiye direkt olarak sifrelenmis bir bi¢imde transferi
gerceklesen, saklanmasinda ticari bir kuruma ihtiya¢ duyulmayan ilk kripto paradir
(Nakamoto,2008; Giiltekin ve Bulut, 2016). Temeli kisilere, kurumlara, denetleyicilere giiven
duygusu lizerine insa edilmis para transfer/6deme sistemlerinden farkli olarak Bitcoin, temelini
kriptografik ispata ve kanita dayandirmakta, bu sayede sistem kullanicilarinin birbirine giiven

duymasina ihtiya¢ duymamaktadir (Nakamoto, 2008; Dizkiric1 ve GOkgoz, 2018).

Bitcoin, Nakamoto (2008) makalesinde merkezi bir sistem tarafindan denetimi ve
kontrolii yapilmayan ilk para birimi olarak tanimlansa da ilk kriptografik para birimi olusturma
girisimi degildir. Tlk kriptografik para olusturma girisimi olarak Adam Beck tarafindan 1997
yilinda ortaya atilan Hashcash’i gdstermek miimkiindiir (Halaburda ve Sarvary, 2016: 111).
Hashcash ilk kriptografik para birimi olusturma projesi olarak gosterilse de bu para birimi
sadece bir proje olarak kalmis diinya genelinde kabul géormemistir. Dolayisiyla Bitcoin’i ortaya
cikarilan ilk kriptografik para birimi yerine genel ¢ogunluk¢a kabul gormiis ve kaniksanmis ilk
kriptografik para birimi olarak tanimlamak daha dogru olacaktir (Halaburda ve Sarvary, 2016:
111). Dijital bir para birimi olarak Bitcoin ile gergeklesen islemler “Block” adi verilen islemler
kiimesinde tutulmakta, her islem kiimesi 6nceki islemler kiimesine baglanmaktadir (Nakamoto,
2008). Boylelikle ilk Bitcoin olusturma islemiyle baslayan siire¢ giiniimiiz islemlerine kadar
uzanan bir “Blockchain” islemler kiimesi zincirini olusturmaktadir (Nakamoto, 2008).

Blockchain islemler kiimesinde, kayith kullanicilarin “ledger” denilen defterlerinde meydana
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gelen tiim degisiklikler gdsterilmekte ve bu islemler siirekli olarak kaydedilmektedir (Balcilar
vd., 2017; Alpago, 2018).

Kriptografik sifreleme yontemleriyle biitiinlesik olarak ¢alisan Blockchain sistemi
onciiligiinde gelisimini siirdiiren kripto para piyasasi Bitcoin’e alternatif olarak ¢ikarilan ve
Altcoin adi verilen kripto paralarin ortaya ¢ikmasiyla daha genis bir tabana/kullaniciya ulagma
imkani1 bulmustur. Alternatif kripto para birimleri olarak da adlandirilan altcoin, genel kullanim
amacindan ziyade daha 6zel islemlere yonelik iiretilmekte ve kripto para piyasasinda Bitcoin’in
tirevleri olarak gosterilmektedir (Ates, 2016; Dizkirict ve Gokgoz, 2018). Altcoinler Bitcoin
piyasasinda belirlenen sinirlamalardan, iiretilmesinde yasanan zorlu siire¢lerden kurtulma
amaciyla tretilebilmekte ve bu iiretim mekanizmasi bireysel kripto para birimini olusturma
arzusuna kadar ilerleyebilmektedir. Bunlara 6rnek olarak tretiminde daha az bilgisayar glicu
gerektiren, 21 milyon adet ile sinirlandirilmayan, kendi yazilim diliyle iiretilebilen, daha fazla
anonimlik vadeden vb. gibi sadece kisisel isteklere gore uyarlanmis ve ortaya g¢ikarilmis
altcoinleri gosterebilmek mumkundir (Barski ve Wilmer, 2014: 182). Bugln binlercesinin
ortaya ¢ikisina sahit oldugumuz Bitcoin tilirevlerinin sadece sayili miktardaki kisminin
kullanicilar tarafindan kullanilabilecegini, gilivenilebilecegini ve boylelikle hayatta

kalabilecegini goz ard1 etmemek gerekmektedir (Barski ve Wilmer, 2014; 182).

Kripto paralarin ortaya ¢ikisi, bir agidan finansal kurum ve kuruluslarin denetiminden,
koydugu smirlamalardan ve islem iicretlerinden kurtulmanin bir baslangici olarak goriilse de
farkli bir acidan bahsedilen kurumlara kars1 spekiilatif bir tehdit olmasi, islem yapan kisilerin
kimliklerinin gizli olmas1 nedeniyle herhangi bir otorite veya kurum tarafindan yonetilmesi
denetlenmesi gereken bir unsur olarak goriilmektedir (Atik vd., 2015; Dizkirici ve Gokgoz,
2018). Dijital ortamda kullanilan ve herhangi bir somut niteligi olmayan kripto paralarin kendi
sistemleri icerisinde ayr1 bir yapiya doniisebilecegi durumu, finansal istikrarin korunmasi ve
kontrolii agisindan risk teskil edecegi hususunu bir tartisma konusu olarak ortaya ¢ikarabilir
(Bilir ve Cay, 2016). Ozatay 2011 c¢alismasinda ise, kripto paralarin merkezi otoriteler
tarafindan kontrol edilen emisyon hacmini etkileyip etkilemeyecegi durumunun 6tesinde, para
tabaninin kontroliiniin saglanmasinda mali ve ekonomik istikrar otoritelerinin varliklarini

stirdiirecegi vurgulanmistir (Ates, 2016).

Herhangi bir kurum veya kurulus tarafindan el konulamamasi, sermaye kontroliine, asir1

vergilendirmeye, islem {icretine tabi tutulamamasi, saklanma maliyetinin olmamasi, {iretiminin
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belirli algoritmalarla herkes tarafindan yapilabilmesi, {retiminin 21 milyon adetle
siirlandirilarak kit bir kaynak 6zelligine sahip olmasi, ¢ift harcama sistemine engel olmasi ve
boylelikle deflasyonist 6zellige sahip bir para birimi olmasi Bitcoin ve tiirevlerinin énemli
avantajlarindandir (Franco, 2014; 30). S6z konusu avantajlarinin yani sira, kara para aklamada
kullanilabilecegi, hiikiimetler tarafindan yasal bir statiiye kavusturulmamasi/kullaniminin
yasaklanabilecegi, alim satiminda yiiksek volatilitelerin olusmasi, arzinin kontrol edilememesi,
iiretiminde rol oynayan biiyiik sirketlerin birleserek piyasanin ¢ogunluguna hakim olabilecegi
kuskularinin bulunmasi gibi dezavantajlarinin da bulundugu géz ardi edilmemelidir (Franco,
2014; 31; Szmigielski, 2016; 101). Nitekim kullanicilar1 tarafindan Bitcoin’in en 6nemli
ozelliklerinden birisi olarak gosterilen islemlerin anonim olarak yapilabilmesi konusu da bazi
sipheler icermektedir. Reid ve Herrigan (2013) tarafindan yapilan c¢alismada, Bitcoin
sisteminin merkezinde anonimligin olmadig1, anonimlik konusunda tereddiitlerin oldugu ifade
edilmis, kullanicinin Bitcoin transferinde bulundugu kisi veya kurumlarca takip edilebilecegi,
kimliginin ortaya ¢ikarilabilecegi vurgulanmistir. Ayrica sanal bir para birimi olmasi sebebiyle
bilgisayar korsanlari tarafindan kripto para cilizdanlarinin ¢alinmasit durumunda yasal bir
statiisiiniin olmamasi (Tiirkiye’de de yoktur) sebebiyle hi¢bir merciye bagvurulamamasi kripto

para sistemlerinin oniinde duran en biiyiik engellerden bir tanesidir (Ates, 2016).

Bir onceki paragrafta yer alan avantaj ve dezavantajlarina finansal agidan bakilacak
olursa iki unsur 6n plana ¢ikmaktadir. Bu unsurlardan ilki Bitcoin’in sinirli sayida iiretilmesi
iken ikincisi ise alim satiminda gerceklesen yiiksek volatilitedir. Belirli bir kesim ve en 6nemlisi
hiikiimetler tarafindan bir para birimi olarak goriilmeyen Bitcoin’in ilgi gérmesinin ve bir
yatirim araci haline doniismesinin yani finansal bir varlik gibi alinip satilmasinin en énemli
sebebi, sinirl sayida liretiminin olmasidir. Siirli sayida iiretim Bitcoin’e altin, glimiis, demir
celik vb. emtialarindaki “kithk™ 6zelligini kazandirmakta ve bu 6zellik fiyat mekanizmasini
kendiliginden olusturabilmektedir. Fiyat mekanizmasinin c¢ogunlukla spekiilatif haberlere
dayali olmasi ise finansal agidan incelenmesi gereken diger bir 6zelligi, diger bir ifadeyle
volatiliteyi beraberinde getirmektedir. Nitekim, spekdlatif haberler fiyatlarda meydana gelen
volatilitenin habercisi, fiyatlarda meydana gelen volatilite ise Bitcoin’e olan ilginin habercisi
olabilmekte ve bu iki unsur birbirlerini tetikleyebilmektedir (Brauneis ve Mestel, 2018;
Urquhart, 2018). Spekiilatif olsun veya olmasin bir bilginin alinip satildig1 piyasay1 finansal bir

piyasa olarak goren ve bu agidan inceleyen calismalarda kripto para piyasanin etkin olma
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yolunda zayif formda etkin bir piyasa oldugu, Amerika ve Cin’de yer alan 6nemli pay piyasasi

endeksleriyle iliskisi oldugu belirtilmektedir (Urquhart, 2016; Dirican ve Candz, 2017).

Son olarak bu ¢alismada da kripto para piyasast finansal a¢idan incelenmis ve piyasa
degeri en yliksek ii¢ kripto para olan Bitcoin, Ethereum ve Ripple ele alinmistir. Calismanin
merkezinde ise bu U¢ blyuk kripto paranin volatilite modellemesi yer almistir. Bu dogrultuda
oncelikle volatilite modellemesine yonelik literatiir 6zetlenmeye ¢alisilmistir. Ardindan, tekli
oynaklik ve uzun hafiza modellerine yonelik izlenilen metodoloji agiklanmaya g¢aligilmistir.

Nihayetinde ise, ortaya konulan bulgular agiklanmis ve yorumlanmustir.

2. Literatiir Ozeti

Icinde bulundugumuz cagda, teknolojik gelismeler neticesinde para transferleri ve
ticaret islemleri agirlikli olarak internet iizerinden gerceklesmektedir. Internet kullaniminin
zamanla yayginlagsmasiyla birlikte Diinya’da kripto para birimlerine olan ilgi kisa siirede artis
gostermistir. Son yillarda kripto para birimleri iizerine yapilan arastirmalar, daha ¢ok kripto
para birimlerinden Bitcoin iizerine yogunlagsmaktadir. Bitcoin’in isleyis bi¢imi, faydalari,
zararlari, fiyat hareketleri ve sistemi agiklamaya yonelik tartigmalar literatiiriin onemli bir

boliimiinii olusturmaktadir.

Kristoufek (2013), ¢aligmada kripto para birimi olan Bitcoin, Google Trends ve
Vikipedi arasindaki iliskiyi incelemistir. Bitcoin’in Google ve Vikipedi’de aranma sayis1 ile
fiyat hareketleri arasinda iliski oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica, Bitcoin fiyatlar yliksek
iken artan ilgi ile fiyatlar1 daha da artmakta, fiyatlar diisiikken azalan ilgiden dolay1 daha da
hizli diismektedir. Bitcoin fiyat serisindeki artis ve azalislarin Bitcoin’e olan ilgiden

kaynaklanmaktadir.

Georgula vd., (2015), calismada Bitcoin fiyatlar1 ile temel ekonomik degerler,
teknolojik faktorler ve Twitter Olgiimleri arasindaki iliskiyi incelemek i¢in zaman serisi
analizini kullanmiglardir. Kisa donemli iliskide Bitcoin fiyatlar1 ile Twitter 6lgiimleri arasinda
pozitif iliski oldugunu, ayrica Vikipedi arama sorgularinin Bitcoin fiyatlarinda pozitif etkisi
oldugunu ortaya koymuslardir. Ayrica Bitcoin degeri USD ve EURO déviz kurlarindan negatif

yonde etkilenmektedir. Ayrica yapilan uzun vadeli analizler Bitcoin fiyati ile Bitcoin sayisi
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arasinda pozitif iliski oldugunu ve S&P 500 endeksi ile negatif iliski oldugunu ortaya
koymaktadir.

Ciaian vd., (2016), ¢alismada hem doviz fiyatinin belirleyicileri hem de kripto para
birimlerine 6zgii faktorleri Bitcoin’in g¢ekiciligini dikkate alarak, Bitcoin fiyat olusumunu
incelemiglerdir. 2009-2015 yillar1 aras1 giinliik veriler kullanilarak, yatirnmeilarin ve
kullanicilarin Bitcoin fiyati tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ve zaman i¢inde farklilastigini
tespit etmiglerdir. Uzun vadede makroekonomik gelismelerin Bitcoin fiyatini arttirdig1 yoniinde

sonu¢ elde edememislerdir.

Wegdell ve Andersson (2014), Bitcoin’in 6zelliklerini arastirmak amaciyla finansal
piyasalar iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olma ihtimalini aragtirmiglardir. Caligmanin sonucu
olarak, Bitcoin’in biiylik bir yenilik olarak diisiiniilmesi gerektigine ve finans sektoriinde

tamamlayici olarak biiyliyecegine inanmaktadirlar.

Chu vd., (2015), ilk elektronik 6deme sistemi olan BTC/USD kuru ile sekiz farkli doviz
kurunun istatistiksel analizini yapmislardir. Son 24 ayda BTC/USD déviz kurunun 50 kattan
fazla arttigini, yliksek getiriye sahip olmasina ragmen ¢ok yiiksek volatiliteye sahip oldugu

sonucuna ulagmislardir.

Briére vd., (2015), ¢alismada 2010-2013 doneminde haftalik verilerin kullanilmasiyla
hem geleneksel yatirim araglart hem de alternatif yatirnm araglarini Bitcoin yatirimi portfoy
cesitlendirmesinde analiz etmislerdir. Bitcoin yatiriminin, yiliksek getiri ve volatiliteye sahip
olmasi ve yatirim araglarinin korelasyonunun diisiik olmasi nedeniyle portfoy ¢esitlendirmede
fayda sagladigini gostermislerdir. Fakat uzun vadede, risklerin ortaya cikabilecegi de

vurgulanmistir.

MacDonell (2014), ¢alismada kripto para birimi olan Bitcoin’de fiyat balonu aragtirmasi
yapmis ve 2013 yilinda balon oldugunu tespit etmistir. Bu balonun nedenini ise, glivenilebilir
Bitcoin platformunun sayisinin az olmasi ve karaborsada islem gormesi olarak nitelendirmistir.
Ayrica, fiyat oynaklhiginin yiiksek olmasi piyasanin spekiilasyona ag¢ik olmasiyla
iliskilendirilmistir.

Malhotra ve Maloo (2014) tarafindan yapilan calismada, 2013-2014 yillarinda
Bitcoin’in doviz kurlarindaki basaris1 ve fiyat hareketlerinin arkasinda yatan nedenler

aragtirilmaktadir. Calismada Perron (1997) birim kok testleri kullanilarak Bitcoin — USD

27



KAHRAMAN, I. K; KUCUKSAHIN, H. ve CAGLAK, E. (2019), ”Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapisi: GARCH
Modelleri Karsilastirmas: ", Fiscaoeconomia, Vol.3(2), 21-45.

soklarin kalict bir etkisi veya gecici bir etkisi olup olmadigi tespit edilmeye c¢aligilmistir.
Yapilan testler sonucunda Bitcoin’in fiyat balonu yapist icerdigi ve riskli bir finansal varlik

oldugu kabul edilmistir.

Cheah ve Fry (2015), calismalarinda Bitcoin fiyatlarini aragtirmiglardir. Elde edilen
sonuglar, Bitcoin fiyatlarinda spekiilatif balonlara egilimin yiiksek ve Bitcoin fiyatlarinin temel

degerinin sifir oldugunu gostermektedir.

Cheung vd., (2015), ¢alismada Bitcoin fiyatlarindaki balonlarin varligin1 ekonometrik
tekniklerle incelemislerdir. Calisma sonucunda 2010-2014 yillar1 arasinda fiyat balonlari
oldugunu tespit etmisler ve olusan bu balonlarin diinyanin en biiylik Bitcoin borsasi olan Mt

Gox’un ¢okmesine neden olabilecegini ifade etmislerdir.

Hencic ve Gouric¢roux (2015), ¢alismada veri seti olarak 20 Subat 2013 ile 20 Temmuz
2013 tarihleri arasinda 150 gézlemden olusan Bitcoin fiyat serisi kullanmislardir. Olusturmus
olduklart modele gore; fiyatlar iizerinde spekiilatif balonlar oldugunu ve Bitcoin piyasasinin

cok yiiksek oranda spekiilatif islemlere maruz kaldigini belirtmislerdir.

Baek ve Elbeck (2015), veri seti olarak Bitcoin ile S&P 500 endeksinin glnlik getiri
serisini kullanmislardir. Yapmis olduklar1 ¢alismada Bitcoin’in spekiilatif olup olmadigini
tespit etmeye calismislardir. Calisma sonucunda Bitcoin piyasasinin S&P 500°e gore 26 kat

daha fazla volatiliteye sahip oldugunu, ayrica Bitcoin’in spekiilatif oldugunu s6ylemektedirler.

Kristoufek (2015) calismada, Bitcoin fiyatlarim1 etkileyen faktérleri incelemis ve
inanilanin aksine Bitcoin’in spekiilatif olmadigini ileri siirmiistiir. Bitcoin fiyatini etkileyen
faktorler olarak ticarette kullanim yaygmlhigini, tedarik miktarini ve fiyat seviyesini
kullanmistir. Yasanilan asir1 diisiis ve artiglar1 g6z onilinde bulundurarak Bitcoin’in hala finansal

anlamda giivenli bir liman olmaktan uzak oldugunu belirtmistir.

Dong ve Dong (2015), ¢alismada 8 Haziran 2011 ile 30 Aralik 2013 tarihleri arasinda
EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD, CNY/USD, USD/CAD ve USD/JPY para birimleri ile
Bitcoin’i veri seti olarak kullanmislardir. Bitcoin para birimi olarak degerlendirildiginde
yatirimcilarin arbitraj imkani1 oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Ayrica Bitcoin uzun vadeli

yatirim araci olarak degerlendirilmistir.

Pieters ve Vivanco (2017), ¢alismada Bitcoin ticaret hacminin %26’sin1 temsil eden 11

farkl1 pazarda Bitcoin fiyatlarinda 6nemli farkliliklar oldugu sonucuna ulagmiglardir. Bu
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farkliliga yatirnmcilarin islem maliyetlerinin farkli olmasmin sebep oldugu goriilmiistiir.
Bitcoin piyasasinda arbitraj imkanmin olduguna ve iglem iicretleri {izerine finansal

regililasyonun gerekli olduguna isaret etmektedir.

Christopher (2014), Bitcoin’in Amerika Birlesik Devletleri’nin kara para aklama
kanunlar agisindan isleyis seklini analiz etmis ve Bitcoin’in kara para aklama araci olarak
kullannm1 ve buna bagli olarak olusabilecek su¢ ve kanun uygulamalarinda yasanabilecek

zorluklardan bahsetmistir.

Edwards (2015), ABD’de Bitcoin donanim firmalar1 arasinda yer alan Cointerra
sirketinin iflas1 ile kripto para birimi olan Bitcoin’de dalgalanmalar oldugunu, Mt Gox
borsasinda Bitcoin degerinin 4 Aralik 2013 tarihinde 1,151 § iken, 2015 Subat ayinda 200 $
civarma geriledigini belirtmistir.

Atik vd., (2015), calismada Bitcoin kullaniminin artmasi ve yatirim araci olarak
goriilmeye baslanmasi ile sistemin ¢aligma prensibi ve geleneksel doviz piyasalarina etkilerini
aragtirmay1 amaclamistir. 2009-2015 yillar1 arasinda Bitcoin’in giinliik kur fiyatlari ile diinyada
en ¢ok kullanilan ¢apraz kur fiyatlar: arasindaki etkilesim, Granger nedensellik analizi ile test
edilmistir. Sonug olarak, Bitcoin ile Japon Yen’inin birbirini gecikmeli olarak etkiledigi ve

Japon Yen’inden Bitcoin’e dogru tek yonlii bir nedensellik iliskisinin varligi tespit edilmistir.

Dyhrberg (2016), calismada GARCH modellerini kullanarak Bitcoin’in finansal varlik
ozelliklerini aragtirmaktadir. Olusturulan modellere gore; Bitcoin altin ve dolara riskten
korunma ve degisim aract olmasi yoniiyle birka¢ benzer 6zellik gostermektedir. Bitcoin
finansal piyasalarda ve portfoy yonetiminde yatirim ve tasarruf ozelliklerini biinyesinde
toplamaktadir. Bitcoin’in oynakligina bakildiginda zamana gore degistigi ve uzun donemde
gecerli oldugu kabul edilebilir. Bitcoin’in risk yonetiminde yararli olabilecegini ve riski seven
yatirimcilar i¢in ideal oldugunu gostermistir.

Frascaroli ve Pinto (2016), calismada finansal yenilik olarak ele aldiklar1 Bitcoin’in
Eyliil 2011°den Haziran 2015’e kadar olan getiri serisini 6rneklem olarak kullanmiglardir. Bu
verilere dayanarak DCC MGARCH modeli tahmin edilmistir. Calisma sonucu kalici

dalgalanmalarin varligin1 gostermektedir.

Katsiampa (2017), ¢calismada finansal bir varlik olarak Bitcoin’in fiyat oynakligi ile

ilgili en uygun modeli aragtirmistir. Calismanin sonuglarina gore; Bitcoin piyasasindaki uzun
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vadeli varyansin sabit kalmadigi ve zaman iginde farklilastigi ongoriilmiistiir. Ayrica en iyi

modelin AR-GARCH modeli oldugu vurgulanmistir.

Stavroyiannis (2017), ¢aligmada risk yonetimi ¢er¢evesinde biiylik kripto para birimleri
olan Bitcoin, Enthereum, Litecoin, Ripple ve S&P 500 endeksi 6rneklem olarak kullanmastir,
10 gunlik VaR ve Expected Shortfall (ES) yontemleri ile karsilastirmistir. Elde edilen sonuglar

kripto para birimlerinin yliksek risk tasidigini géstermektedir.
3. Veri Seti ve Metodoloji

Calismanin bu boliimiinde, finansal yatirimcilar i¢in alternatif yatirim araci olarak
gorilen kripto paralarin volatilite tahmininde Tekil Oynaklik Modelleri (ARCH, GARCH, T-
GARCH, M-GARCH ve E-GARCH) ile uzun hafiza modelleri (AP-GARCH ve C-GARCH)
kullanilarak modellerin karsilastirilmast yapilmistir. Veri seti kripto para birimlerinin
24.08.2016 ile 05.07.2018 tarihleri arasindaki hafta sonu dahil giinliik kapanis fiyatlarindan
olusan 622 giinliik zaman serisinden olusmaktadir ve investing.com internet sitesi kullanilarak

elde edilmistir.

Calismada kripto para birimleri olan Bitcoin, Ethereum ve Ripple arasinda volatilite
tahmin modelleri kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. Bu dogrultuda giinliik fiyat
serilerinden hareketle logaritmik getiriler hesaplanmis, korelasyon matrisi olusturulmus ve

getiri serilerinin duraganlik sinamasi yapilmistir.

24.08.2016-05.07.2018 donemine ait kripto para birimlerinin ABD dolarina gére giinliik
kur bilgileri Sekil 1’de yer almaktadir. Sekil 2°de ise getiri oranlarinin zaman serisi yer

almaktadir.

Sekil 1: Kripto Para Birimlerinin Giinliik Fiyat Serisi

Bitcoin Ethereum Ripple

20,000 1,600 30
259
15,000 1,200
2.0
10,000 800 159
104
5000 40
0.5
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Sekil 1°de Bitcoin fiyatlarinin 2016 yilindan 2017 yilina kadar gegen siire¢ igerisinde

cok fazla degisime ugramadigi, 2017 yilindan itibaren artis trendine gectigi ve 2017 yili

sonundan

itibaren azalis trendi

gosterdigi

dikkat c¢ekmektedir.

Bitcoin fiyatlarinin

popiilerliginin artmasi ile birlikte fiyatlarinda dalgalanmalar goriilmektedir. Bitcoin 6rneginde

oldugu gibi diger kripto para birimleri olan Ethereum ve Ripple fiyatlar1 da 2017 yilindan

itibaren artan popiilerligi ile birlikte fiyatlar1 artis trendine sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 2: Kripto Para Birimlerinin Getiri Serisi

Bitcoin Ethereum

T
n v

2016

Ripple

Sekil 2’de veri seti olarak kullanilan kripto para birimlerinin getiri serilerine

baktigimizda, her bir gbzleme ait dalgalanmalarin yiiksek oldugu gozlenmektedir. Giinliik getiri

serisinde en yiiksek getiri Ripple’e aittir.

Tablo 1: Degiskenlerin Tammlayici Istatistikleri

Bitcoin Ethereum Ripple
Ortalama 0.4479 0.6801 0.7869
Medyan 0.3955 0.1774 -0.1693
Maksimum 22.7602 25.8599 102.7995
Minimum -18.6938 -26.6628 -65.2988
Std. Sapma 4.6206 6.3569 9.9007
Carpikhik -0.1308 0.2622 2.4906
Basiklik 6.0307 5.4569 28.6802
Jarque-Bera 239.4426 163.3156 17,705.93
Olasilik Degeri 0.0001 0.0001 0.0001
GOzlem Sayisi 621 621 621

Kripto para birimlerinin logaritmik getirilerine ait tanimlayici istatistikler Tablo 1°de

sunulmustur. Ortalama getirilerin se¢ilmis olan kripto para birimleri i¢in pozitif oldugu

goriilmektedir. En yiiksek getirinin Ripple’a ait oldugu, en diisiik ortalama getirinin ise
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Bitcoin’e ait oldugu tespit edilmistir. Maksimum ve minimum degerleri Ripple getirilerindeki
uc degerlerin daha genis oldugunu ifade etmektedir. Bu sonuglara gore Ripple degiskeninin en

yiiksek getiriye sahip olmasina ragmen en yiiksek riske sahip oldugu sdylenebilmektedir.

Tablo 2: Kripto Para Birimleri Arasindaki Korelasyon Matrisi

Bitcoin Ethereum Ripple
Bitcoin 1
Ethereum 0.4954"
(14.1905) 1
Ripple 0.2649" 0.2801"
(6.8348) (7.2595) 1

Not: t istatistikleri parantez i¢erisinde gosterilmistir.

“ %1 diizeyinde anlamlidir, ** %5 diizeyinde anlamhdir, *** %10 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 2°de yer alan korelasyon matrisi incelendiginde Bitcoin ve Ethereum kripto para
birimleri arasinda énemli bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Ayrica, kripto para birimleri

arasindaki iliskinin yoniiniin pozitif oldugu ve istatistiksel olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu

tespit edilmistir.
Tablo 3: Kripto Para Birimlerinin Birim Kok Testi Sonug¢lari
ADF(p) PP(p)
Sabit Sabit ve Trend Sabit Sabit ve Trend
Bitcoin -2489°(0) [0.000]  -24.88°(0) [0.000]  -24.89(1) [0.000]  -24.88°(1)  [0.000]

Ethereum -24.33°(0) [0.000]  -24.31°(0) [0.000]  -24.45°(8) [0.000]  -24.44°(8)  [0.000]

Ripple 21214(2)  [0.000]  -1213'(2) [0.000]  -27.06°(9) [0.000]  -27.04°(9)  [0.000]

Not: ADF birim kok testi icin uygun gecikme sayisi Schwarz bilgi kriterine gore
belirlenmistir. Parantez igerisindeki degerler gecikme sayisini gostermektedir.
PP birim kok testi igin Barlett Kernel ve Newey-West Bandwidth otomatik se¢im modeli
kullanmilmigtir.
Parantez icerisindeki degerler, optimum gecikme uzunlugunu gostermektedir.
Koseli parantez icerisindeki rakamlar, olasilik (p-value) degerlerini gostermektedir.
%] diizeyinde anlamlidir, ** %35 diizeyinde anlamlidir, *** %10 diizeyinde anlamlidir.
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Bitcoin, Ethereum ve Ripple kripto para birimlerine ait getirilerin duraganlik testi
sonuglar1 Tablo 3’de sunulmustur. Elde edilen sonuglar, birim kok varligina iliskin hipotezin
reddedildigini gostermektedir. Dolayisiyla serilerin duragan oldugu ifade edilebilmektedir.
Finansal zaman serilerinin duragan olmasi, volatilitenin tahmin edilebilir nitelikte oldugunun

bir gostergesi olarak yorumlanabilir.

4. Metodoloji
4.1. ARCH (Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity) Modeli

Otoregresif ~ Kosullu  Degisen  Varyans (Auto  Regressive  Conditional
Heteroskedasticity) modelinde, zaman serisine ait degiskenlerin sabit bir varyansinin

olmadigini ve zaman iginde degisebilecegi varsayimi bulunmaktadir (Engle, 1982).

ARCH modelinde; finansal piyasalardaki sok, hata teriminin karesine, oynaklik diizeyi
ise kosullu degisen varyansa karsilik gelir. Boylece ARCH modelleriyle soklarin oynaklik

diizeyi Uzerindeki etkisi ongorulebilmektedir.

ARCH modeline gore p donem kadar once yasanan bir sok, bu donemin varyansi

iizerinde artirici bir etki olusturmaktadir.

ARCH modeli, EKK tekniklerinin tahmin hatalar1 kullanilarak;

hy=w+ ) ol 1)

-

i=1
seklinde ifade edilebilir. Denklemde ARCH siirecinin derecesi ise p ile ifade edilirken,

o bilinmeyen parametre vektorii, €2_; ise gecmis ddnem dngorii hatalarini gostermektedir.
ARCH modeli;

» Onceki déneme ait pozitif ve negatif soklarin volatilite iizerinde ayni etkiye yol actig1

varsayilir,
* Cok siki kisitlar ile sekillendirilmistir.

* Finansal zaman serilerindeki degisimlerin kaynaginin anlasilmasi i¢in sezgisel bir

yenilik sunmaz.
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* Finansal getirilere gelen biiylik soklara yavas tepki verdiginden, finansal zaman

serilerinin volatilitesini oldugundan daha biiyiikk 6ngorebilmektedir (Brooks, 2008).
4.2. GARCH Modeli

ARCH modeli, Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilerek Generalized Auto Regressive
Conditional Heteroskedasticity(GARCH) modeline doniistliriilmiistiir. GARCH modeli ARCH

modeline kosullu varyansin eklenmesiyle ortaya ¢ikarilmistir. Model denklemi;

he = w+oagef; + -+ apef, + Bihi; + -+ Bghi_g

p 2 q 2 @
= w +Za15t—i +ZBiht—j
i1 =1

seklinde ifade edilmektedir. Bu denklemde oy katsayisi kisa donem, [B; katsayisi ise
uzun hafiza etkisini yani seriye gelen soklarin hafizasin1 gostermektedir (Engle, 2002:342).
GARCH(p,q) kosulu;

w >0, a;>0, B; = 0, oy + B1 < 1 olmast durumunda kosullu varyans iizerinde soklarin
etkisi kalici degildir (sona ermistir). oy + 3; = 1 olmas1 halinde soklarin etkisi kalici,

a; + B; > 1 durumunda ise soklar uzun hafiza 6zelligi tasimaktadir (Brooks, 2008:423).
4.3. E-GARCH Modeli

Standard GARCH modellerinde ortaya ¢ikan en 6nemli sorun biitiin tahmin edilen
katsayilarin pozitif olma gerekliligidir. Nelson (1991) tarafindan ortaya atilan, katsayilarin
pozitif olmasint gerektirmeyen, oynaklik yapisindaki asimetriyi de hesaba katan EGARCH
modeli su sekildedir;

Ui Ui 2
log(o?) = @ + Blog(of_y) +y == ey

tal == [ 3)
VOi-1 Voi_4 T

Modeldeki asimetri katsayist olan y, 0’dan farkli bir deger aldiginda kosullu varyans
tizerindeki kaldirag etkisinin varligindan sz edilebilir. Bu durumda y>0 ve anlamli ise pozitif
sok, negatif soka gore oynaklig1 daha ¢ok artirmistir sonucuna varilacakken, tersi durumda, y<0

ise negatif sokun etkisi, pozitif soka oranla daha fazladir denir. Negatif sokun etkisinin, pozitif

sokun etkisinden fazla olmas1 durumu kaldirag etkisini ifade etmektedir (Brooks, 2008:456).
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4.4. T-GARCH (Esik GARCH, GRJ-GARCH) Modeli

Negatif ve pozitif haberlerin oynaklik tizerindeki farkl etkisini dikkate alan TGARCH
modeli Glosten vd., (1993) gelistirmistir. Esik GARCH modeli GJR-GARCH olarak ta

adlandirilan bu model;

hy = o + ayef_; + Ay de_q18f 4 +bihey 4)

seklinde ifade edilir ve €._; = 0 esik vazifesini goriir. Bu esigin iistiinde ve altindaki
soklarin oynaklik tlizerindeki etkileri farklidir. Burada d kukla degiskendir. Kukla degisken

d’nin istatistiksel olarak anlamli olmasi, esik etkisinin varligini ortaya koyar.
4.5. M-GARCH (GARCH-M) Modeli

Finans teorisinde hisse senedinin getirisi onun volatilitesine dayanmaktadir. GARCH-
M, risk priminin modellemesinde kullanilan bir yontemdir. Basit bir GARCH (1,1)-M modeli
su sekilde yazilabilir;
e =p+cof+a, o= O
()

2 _ 2 2
of =+ oyag_; + B10t_¢

Denklemde c, risk primi parametresini ifade etmektedir. ¢ >0 ise getirinin volatiliteyle
pozitif iliskisini ifade etmektedir (Tsay, 2010).

4.6. AP-GARCH Modeli

Yiiksek frekansa sahip zaman serilerinin mutlak degeri veya karesini almak yerine,

verilerin doniisiimiiniin verilerin kaginci kuvveti ile saglandigini analiz etmekte kullanilir.
q p
8 — + (| | —vigee)® + ) biod_. (6)
Ot Qo al( €t—1 Y1€t—1) ]0 t—j
i=1 j=i

seklinde ifade edilen denklemde a, ve b;; standart ARCH ve GARCH terimlerini, v;;
kaldirac etkisini, 8 ise kuvvet parametreleridir. Kuvvet parametresi 0’dan farkli olmak iizere
standart sapmanin Box-Cox doniisiimiidiir. Box ve Cox tarafindan ortaya atilan bu doniisiim,

normal dagilmayan nicel verilere A degeri belirlenip uygulandiginda verilerin normale
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yakinsayacagi varsayilmistir. & kuvvet parametresinin 1’den biiyiik olmas1 serinin uzun hafiza

ozelligi tasidigini belirtir (Brooks vd., 2000:380).

4.7. C-GARCH (Component GARCH) Modeli

G% =q;t+ o‘1(85—1 —Q¢-1) + b1(05—1 — q¢-1)

Qe = 0o + Ppqe—q + 0(ef; — 0¢_1)

(7)

g¢; uzun donem volatilite (long run volatility) ifade ederken, birinci denklemdeki (o+f3)

kuvvetiyle 0’a yaklasan kalic1 olmayan bilesenken (kisa donem volatilite hareketler), ikinci

denklem p’nin kuvvetiyle q.’ye yaklasan uzun donem bilesendir (Ding ve Granger, 1996).

5. Bulgular

Bitcoin, Ethereum ve Ripple icin getirilerin tahmininde kurulacak modellerin hata

terimleri lizerinde ARCH etkisinin olup olmadig: tespiti icin ARCH-LM testi ve Durbin-

Watson kriteri uygulanmig, ARCH etkisine sahip seriler i¢in ARCH-GARCH modelleme

teknikleri ile yeni modeller elde edilmistir. Belirlenecek denklemlerin gecikme uzunluklarinin

tespitinde SIC ile 2 gecikmeye kadar incelenmis en uygun (p,q) degerleri tiim denklemler i¢in

(1,1) olarak tespit edilmistir.

Tablo 4: Bitcoin Getirileri icin GARCH tipi Model Sonuglarinin Tahmini

ARCH GARCH E-GARCH M- AP- T- C-GARCH
GARCH  GARCH  GARCH
Ortalama Denklemi
0.0602%*  0.3605%*  0.4052%*  10210%  0.3218%*  04241**  0.3628**
Const(¢)  (0.0175) (0.1089) (0.0969) (0.5785)  (0.0750)  (0.1240)  (0.1058)
0.9866**  -0.8376**  -0.9915**  0.0859**  0.1492 0.6724 -0.8418**
AR (®  (0.0169) (0.2656) (0.0040) (0.0062)  (0.6561)  (0.5037)  (0.2372)
Varyans Denklemi
Const(o) 171880 01674™ 01203  01741**  0.0547* 0.1522%*  143.1738
(0.7151) (0.0452) (0.0241) (0.0459)  (0.0289)  (0.0439)  (186.5217)
" 0.1931**  0.1638**  0.3120%**  0.1662**  0.1599%*  0.1834**  0.9990**
(0.0441) (0.0188) (0.0000) (0.0180)  (0.0343)  (0.0278)  (0.0013)
0.8521%*  0.9667**  0.8496%*  0.8791**  0.8547**  0.1174**
B (0.0130) (0.0000) (0.0123)  (0.0248)  (0.0133)  (0.0117)
atp 1.0159 1.279 1.0158 1.0390 1.0381 1.1164
0.0171 -0.1125
v (0.0173) (0.1053) )
d ) -0.0419
(0.0287)
. -0.1001 )
(0.1198)
5 11614*
(0.4285)
o ) ) 0.0170
(0.4268)
AlC 5.8630 55747 55730 55722 54476 55776 55727
sC 5.8987 5.6175 5.6230 5.6222 55119 5.6276 5.6155
DW 1.9897 1.9790 2.0099 1.9832 1.9229 2.0034 2.0020

36



KAHRAMAN, I. K; KUCUKSAHIN, H. ve CAGLAK, E. (2019), ”Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapisi: GARCH
Modelleri Karsilastirmas: ", Fiscaoeconomia, Vol.3(2), 21-45.

Not: Standart hatalar parantez i¢inde ifade edilmistir. * %10 diizeyinde anlamlidir, ** %1
diizeyinde anlamlidir.
Error Distribution: Student-t

ARCH-LM testi ile uygun gecikme uzunluklar1 tespit edilen ARCH(1,1) modelinde
degisen varyans sorunu olmadigi tespit edilmis, denklemin o katsayisi (0.1931) ve istatistiksel
olarak anlamlidir. Sonug¢ olarak, s6z konusu model Bitcoin’in volatilite tahmininde

kullanilabilir.

ARCH denkleminin volatilite tahmininde yeterli esneklige sahip olmamasi1 nedeniyle
(Brooks, 2008), GARCH modeli test edilmis, uygun gecikme katsayisi ve degisen varyans
sorunu tasimayan GARCH(1,1) modeli i¢in, a ve P katsayilarmin isaretleri pozitif ve
istatistiksel olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu tespit edilmistir. a+f katsayilarinin toplami
birden biiyiikk oldugu i¢in kosullu varyanstaki soklar siireklidir ve uzun hafiza 6zelligi

tasimaktadir.

Katsayilarin pozitif olma kosulunu tagimayan ve kosullu varyans iizerindeki kaldirag
etkisini gormek amaciyla olusturulan E-GARCH(1,1) modelinde, y>0 oldugu i¢in pozitif
soklarin etkisinin negatif soklarin etkisinden fazla oldugu fakat elde edilen sonucun istatistiksel

olarak anlamli olmamasi nedeniyle tahminlemede kullanilamaz.

Risk primini modellemede kullanilmak amaciyla olusturulan M-GARCH(1,1)
modelinde, denklemdeki risk primi parametresi olan ¢ katsayisinin istatistiksel olarak anlamli

olmamasi nedeniyle tahminleme i¢in uygun bir model degildir.

Uzun hafiza 6zelliginin test edilmesi i¢in olusturulan AP-GARCH(1,1) modeli i¢in, &
parametresi 1.1614>0 oldugundan serinin uzun hafiza O6zelligi tasidigi ve oynakligin

geciskenliginin uzun oldugu sonucu ¢ikarilir.

Negatif soklarla pozitif soklarin etkisini tespit etmek i¢in olusturulan Esik GARCH (T-
GARCH(1,1)) modelinde, esik katsayisinin (d) istatistiksel olarak anlamli olmamasi nedeniyle,

pozitif ve negatif soklarin ayristirilabilir nitelikte olmadig tespit edilmistir.

Olusturulan Componant GARCH (C-GARCH (1,1)) modelinde, 0 parametresi O ile 1
arasinda oldugundan kisa ve uzun dénem varyans birbirine yakinsamaktadir. a, 3, 0 katsayilari

0 ile 1 arasinda ve istatistiksel olarak anlamli oldugudan, Componant GARCH (C-GARCH)
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volatilite tanmini icin uygun bir modeldir. Elde edilen bu sonuca goére; Bitcoin i¢in uzun dénem

volatilitenin kisa donem volatiliteye gore daha kalict oldugu tespit edilmistir.

Tablo 5: Ethereum Getirileri icin GARCH tipi Model Sonuglarinin Tahmini

ARCH GARCH E-GARCH  M-GARCH AP- T-GARCH  C-GARCH
GARCH
Ortalama Denklemi
0.3508 0.2131 0.1215 -0.5131 0.1236 0.2047 0.0867
Const (c) (0.1383) (0.1978) (0.3815) (0.6455) (0.1903) (0.1987) (0.1340)
-0.4807 -0.9181** 0.9771** 0.9608** -0.4119 -0.4319 -0.3230
AR(D) ()  (1.8477) (0.1317) (0.0263) (0.0499) (0.7362) (0.8026) (0.2402)
Varyans Denklemi
Const () 23.6738**  1.5435** -0.0415 1.5088 0.3520% 1.4724* 185.1133
(1.7221) (0.4997) (0.0575) (0.0490) (0.2173) (0.4815) (745.2253)
0.3570** 0.2172%* 0.3391 0.2017** 0.1941** 0.1957** 0.9922+*
¢ (0.0773) (0. 0416) (0.0546) (0.0405) (0.0348) (0.0278) (0.0323)
0.7633** 0.9378** 0.7681** 0.8012** 0.7687** 0.1951*
P ’ (0.0384) (0.0187) (0.0377) (0.0348) (0.0371) (0.0727)
a+p - 0.9805 1.2769 0.9698 0.9953 0.9644 1.1873
0.0048 -0.0391
¥ ) ) (0.0297) (0.0860) ) )
d ) ) ) ) ] 0.0179 )
(0.0532)
. ) ) ) 0.1740 ) )
(0.1358)
5 ) ) ) ) 1.0577** )
(0.3318)
0 ] ] ] ] ) ) 0.0846
(0.5110)
AIC 5.8630 5.5747 5.5730 5.5722 5.4476 5.5776 55727
sC 5.8987 5.6175 5.6230 5.6222 5.5119 5.6276 5.6155
DW 1.9897 1.9790 2.0099 1.9832 1.9229 2.0034 2.0020

Not: Standart hatalar parantez i¢inde ifade edilmistir. * %10 diizeyinde anlamlidir, ** %1

diizeyinde anlamlidir.

Error Distribution: Student-t
ARCH-LM testi ile uygun gecikme uzunluklar tespit edilen ARCH(1,1) modelinde

degisen varyans sorunu olmadig tespit edilmis, denklemin o katsayisi (0.3570) ve istatistiksel

olarak anlamlidir. Sonu¢ olarak Ethereum i¢in, s6z konusu model volatilite tahmininde

kullanilabilir.

ARCH denkleminin volatilite tahmininde yeterli esneklige sahip olmamasi nedeniyle

(Brooks, 2008), GARCH modeli test edilmis, uygun gecikme katsayisi ve degisen varyans

sorunu tasimayan GARCH(1,1) modeli i¢in, a ve P katsayilarinin isaretleri pozitif ve
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istatistiksel olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu tespit edilmistir. a ve B katsayr tahminleri
birden kiigiiktiir (0.9805). Bu durum volatilitenin tahmin edilebilir yapida oldugunu ve soklarin

etkisinin gegici oldugunu ifade etmektedir.

Katsayilarin pozitif olma kosulunu tasimayan ve kosullu varyans tizerindeki kaldirag
etkisini gormek amaciyla olusturulan E-GARCH(1,1) denkleminde y > 0 oldugu i¢in pozitif
soklarin etkisinin negatif soklarin etkisinden fazla oldugu fakat elde edilen sonucun istatistiksel

olarak anlamli olmamasi1 nedeniyle tahminlemede kullanilamaz.

Risk primini modelleme kullanilmak amaciyla olusturulan M-GARCH(1,1) modelinde,
denklemdeki risk primi parametresi olan c katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmamasi

nedeniyle tahminleme i¢in uygun bir model degildir.

Uzun hafiza 6zelliginin test edilmesi i¢in olusturulan AP-GARCH(1,1) modeli i¢in, &
parameresi 1.0577>0 oldugundan serinin uzun hafiza o6zelligi tasidigi ve oynakliin

geciskenliginin uzun oldugu sonucu ¢ikarilir.

Negatif soklarla pozitif soklarin etkisini tespit etmek i¢in olusturulan Esik GARCH (T-
GARCH(1,1)) modelinde, esik katsayisinin (d) istatistiksel olarak anlamli olmamas1 nedeniyle,

pozitif ve negatif soklarin ayrigtirilabilir nitelikte olmadig: tespit edilmistir.

Olusturulan Componant GARCH (C-GARCH (1,1)) modelinde, 6 parametresi O ile 1
arasinda oldugundan kisa ve uzun donem varyans birbirine yakinsamaktadir. a, B, 6 katsayilar
0 ile 1 arasindadir. Fakat 0 katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir. Dolayisityla Componant

GARCH volatilite tahmini i¢in uygun bir model degildir.
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Tablo 6: Ripple Getirileri icin GARCH tipi Model Sonuc¢larinin Tahmini

ARCH GARCH E-GARCH  M-GARCH  AP- T-GARCH  C-GARCH
GARCH
Ortalama Denklemi
Const (& -0.3827* -0.2038 -0.2626 -0.5544 -0.0917 -0.0823 -0.3391%*
(0.2008) (0.1875)**  (0.1840) (0.8148) (0.0924) (1.0657) (0.1091)
ARG @ 079% -0.8284**  0.1034 0.2637 -0.9908%*  -0.8805**  0.0795
(0.5489) (0.3127) (0.5088) (0.9438) (0.0025) (0.1936) (0.1121)
Varyans Denklemi
Const(o) 197776 0768 -0.0685* 6.9965%*  0.2521%%  1.4434*  460.1190
R (1.5942) (0.2038) (0.0345) (0.4599) (0.0625) (0.2084) (1563.369)
. 0.8451%*  0.1712%* 0.3106** 0.4446%*  0.2521*%  0.0734*  0.9996**
(0.1066) (0.0244) (0.0392) (0.0474) (0.0276) (0.0112) (0.0009)
5 ] 0.8088** 0.9517** 0.5927**  0.7245%*  0.9096**  0.0348*
(0.0116) (0.0097) (0.0212) (0.0214) (0.0116) (0.0161)
at+p ; 0.9800 1.2623 1.0373 0.9766 0.9830 1.0344
] ] 0.0327 -0.5436%* ]
v (0.0246) (0.0701)
d ] ] ) ) ) 0.0823 ]
(0.1690)
. ] ] ] 0.0290 ) ) ]
(0.1296)
5 ] ] ] ) 0.4601** ]
(0.0907)
. ] ] ] ) ) ] 0.1101
(0.0608)
AIC 6.7111 6.1822 6.5936 6.8960 6.5848 6.8278 6.4787
sc 6.7467 6.2250 6.6436 6.9460 6.6419 6.8849 6.5286
DW 2.1237 1.8619 1.9412 2.047 1.9180 2.1375 2.1331

Not: Standart hatalar parantez icinde ifade edilmistir. * %10 diizeyinde anlamlidir, ** %1
diizeyinde anlamlidur.

Error Distribution: Student-t

ARCH-LM testi ile uygun gecikme uzunluklar tespit edilen ARCH(1,1) modelinde
degisen varyans sorunu olmadigi tespit edilmis, denklemin o katsayis1 (0.8451) ve istatistiksel
olarak %1 s0z konusu model ile tahminleme

diizeyinde anlamlidir. Dolayisiyla

yapilabilmektedir.

ARCH denkleminin volatilite tahmininde yeterli esneklige sahip olmamasi nedeniyle
(Brooks, 2008), GARCH modeli test edilmis, uygun gecikme katsayis1i ve degisen varyans
sorunu tagimayan GARCH(1,1) denklemi i¢in, a ve B katsayilarinin isaretleri pozitif ve
istatistiksel olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu tespit edilmistir. a ve B katsayr tahminleri
birden kiigiiktiir (0.9800). Bu durum volatilitenin tahmin edilebilir yapida oldugunu ve soklarin

etkisinin gegici oldugunu ifade etmektedir.
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Katsayilarin pozitif olma kosulunu tagimayan ve kosullu varyans iizerindeki kaldirag
etkisini gormek amaciyla olusturulan E-GARCH(1,1) modelinde, y>0 oldugu i¢in pozitif
soklarin etkisinin negatif soklarin etkisinden fazla oldugu fakat elde edilen sonucun istatistiksel

olarak anlamli olmamasi nedeniyle tahminlemede kullanilamaz.

Risk primini modellemede kullanilmak amaciyla olusturulan M-GARCH(1,1)
modelinde, denklemdeki risk primi parametresi olan ¢ katsayisinin istatistiksel olarak anlaml

olmamasi nedeniyle tahminleme i¢in uygun bir model degildir.

Uzun hafiza 6zelliginin test edilmesi i¢in olusturulan AP-GARCH(1,1) modeli i¢in, &

parametresi 0.4601<0 oldugundan serinin uzun hafiza 6zelligi tasimadig1 sonucuna ulasilmistir.

Negatif soklarla pozitif soklarin etkisini tespit etmek i¢in olusturulan Esik GARCH (T-
GARCH(1,1)) modelinde, esik katsayisinin (d) istatistiksel olarak anlamli olmamasi nedeniyle,

pozitif ve negatif soklarin ayristirilabilir nitelikte olmadig tespit edilmistir.

Ripple i¢cim olusturulan Componant GARCH (C-GARCH (1,1)) modelinde, 6
parametresi O ile 1 arasinda oldugundan kisa ve uzun donem varyans birbirine yakinsamaktadir.
a, B, 0 katsayilar1 O ile 1 arasindadir. Fakat 0 katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir.

Dolayistyla Componant GARCH volatilite tahmini i¢in uygun bir model degildir.
6.Sonug

Gilintimiizde giincel bir tartisma konusu olan kripto para birimleri, herhangi bir otoriteye
bagli olmayan dijital para birimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kripto para birimleri ile ilgili
herhangi bir muhatabinin olmamasi, geleceginin belirsizligi ve varhigin gercek degerinin

saptanmasinin gii¢ olmasi nedeniyle bu varliklara giiven konusu tartigma konularindan birisidir.

Kripto para birimlerine olan ilgi kisa siirede artmis ve Diinya’da yaygin hale gelmesine
sebep olmustur. Bunun sonucu olarak da kripto para piyasasinda giinliik islem hacmi artmis ve
giin icerisindeki volatilitenin artmasina neden olmustur. Bu calismanin amaci, kripto para
birimlerini ARCH, GARCH, E-GARCH, M-GARCH, AP-GARCH, T-GARCH ve C-GARCH
yontemlerine gore karsilagtirmaktir. Bu amagla Bitcoin, Ethereum ve Ripple’a ait 24.08.2016-

05.07.2018 tarihleri arasindaki haftasonu dahil giinliik getiri serisi kullanilmigtir.

Elde edilen sonuglara gore, Bitcoin’in volatilite tahmini i¢in uygun model ARCH, AP-

GARCH ve C-GARCH olarak belirlenmis, Ethereum ve Ripple i¢in uygun tahmin modelin
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ARCH, GARCH ve AP-GARCH oldugu tespit edilmistir. Bitcoin ve Ethereum uzun hafiza
ozelligi tasimakta iken, Ripple ise uzun hafiza etkisi tasimamaktadir. Calismada kullanilan
Bitcoin, Ethereum ve Ripple kripto para birimleri i¢in pozitif ve negatif soklarin ayristirilabilir

nitelikte olmadig1 ayrica kaldirag etkisinin olmadigi sonucu elde edilmistir.

Elde edilen tiim sonuclar ¢ercevesinde kripto para birimlerine yatirim yapmak isteyen
yatirimcilar i¢in Bitcoin ve Ethereum’un uzun hafiza 6zelligi tasidigi (soklarin kalict etki
tasidigi), Ripple icin ise uzun hafiza 6zelligi tasimadigi (soklarin etkisinin gegici oldugu)
dikkate alinmalidir. Calismaya konu kripto para birimlerinde soklarin ayristirilabilir olmayist
ve kaldirag etkisi tasimiyor olmasi, konu hakkinda yapilabilecek yeni calismalar igin

motivasyon niteligi tasimaktadir.
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