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OZET

KRiPTO PARA OYNAKLIKLARINDAKI KALDIRAC VE TERS
ASIMETRI ETKILERININ OTOREGRESIF KOSULLU DEGIiSEN
VARYANS MODELLERI ILE ANALIZI
YUKSEK LiSANS TEZi
ALEYNA CELIKLI OGET
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIiVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BANKACILIK VE FINANS ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. FERUDUN KAYA)

BOLU, MAYIS - 2024
(X1 +63)

Merkeziyetsiz bir O6deme araci olarak tasarlanan, ancak fiyatindaki
dalgalanmalardan otiirii bir yatirim araci olarak kullanilan kripto paralarin oynaklik
yapilarinin belirlenmesi opsiyon fiyatlandirma, portfdy cesitlendirme ve risk
degerlendirme agisindan 6nem arz etmektedir. Bu calismanin amaci en biiyiik
piyasa degerine sahip Bitcoin, Ethereum, BNB, Solana, Ripple, Cardano,
Dogecoin, Polygon, Polkadot ve Litecoin i¢in en iyi oynaklik modelini belirlemeye
calismak ve kripto para oynakliklarindaki kaldirag ve ters asimetri iligkilerinin
varliginin sorgulanmasidir. Farkli zaman dilimleri, farkli yontemler, farkli kripto
para birimleri iizerindeki uygulamalar, kripto paralarin yiiksek oynakligi ve
oynaklik yapisindaki degisimler nedeniyle kripto para birimleri i¢in tek bir en iyi
modelin mevcut olmadigi sdylenebilmektedir. Calisma kapsaminda otoregresif
kosullu degisen varyans modellerinden olan ARCH, GARCH, EGARCH, TARCH,
FIGARCH ve FIEGARCH modelleri kullanilarak, kripto paralarin oynaklik
yapilarin1 ortaya koyan en iy1 model tespit edilmeye calisilmistir. Sonug olarak
Bitcoin, BNB, Ethereum, Litecoin ve Polygon i¢in en iyi modelin EGARCH (1 1),
Cardano ve Polkadot i¢cin GARCH(1 1), Solana i¢cin TARCH (1 1), Dogecoin ve
Ripple i¢in ise FIGARCH (1 d 1) modeli oldugu tespit edilmistir. Ayrica Bitcoin,
BNB, Ethereum, Dogecoin ve Ripple igin kaldirag etkisinin, Litecoin, Polygon ve
Solana i¢in ise ters asimetrinin varlig1 ortaya konulmustur. Cardano ve Polkadot
oynakliklar1 i¢in ise asimetriden bahsedilememektedir. Solana i¢in soklarin
kaliciliklarinin kisa siireli, Bitcoin, Cardano, Ethereum ve Litecoin i¢in soklarin
kaliciliklarinin orta vadeli, BNB, Polkadot ve Polygon i¢in soklarin kaliciliklarinin
uzun siireli oldugu, Dogecoin ve Ripple i¢in ise uzun bellek 6zelliginin mevcut
oldugu tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Bitcoin, Kripto para, Oynaklik, Kaldirag, Asimetri



ABSTRACT

ANALYSIS OF LEVERAGE AND INVERSE ASYMMETRY EFFECTS IN
CRYPTOCURRENCY VOLATILITY WITH AUTOREGRESSIVE
CONDITIONAL HETEROSKEDASTICITY MODELS
MASTER THESIS
ALEYNA CELIKLI OGET
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF BANKING AND FINANCE
(SUPERVISOR: PROF. DR. FERUDUN KAYA)

BOLU, MAY 2024
(XI1 +63)

Determining the volatility structures of cryptocurrencies, which are
designed as decentralised payment instruments but are used as investment
instruments due to their price fluctuations, is important for option pricing, portfolio
diversification and risk assessment. The aim of this study is to determine the best
volatility model for Bitcoin, Ethereum, BNB, Solana, Ripple, Cardano, Dogecoin,
Polygon, Polkadot and Litecoin, which have the largest market capitalisation, and
to question the existence of leverage and inverse asymmetry relationships in
cryptocurrency volatilities. Due to different time periods, different methodologies,
applications to different cryptocurrencies, high volatility of cryptocurrencies and
changes in volatility structure, it can be said that there is no single best model for
cryptocurrencies. The study uses ARCH, GARCH, EGARCH, TARCH, FIGARCH
and FIEGARCH models, which are autoregressive conditional variance models, to
determine the best model that reveals the volatility structures of cryptocurrencies.
As a result, the best model for Bitcoin, BNB, Ethereum, Litecoin and Polygon is
EGARCH (1 1), for Cardano and Polkadot GARCH (1 1), for Solana TARCH (1
1), for Dogecoin and Ripple FIGARCH (1 d 1). It also revealed the existence of
leverage for Bitcoin, BNB, Ethereum, Dogecoin and Ripple, and inverse
asymmetry for Litecoin, Polygon and Solana. There is no asymmetry for Cardano
and Polkadot volatilities. Shock persistence is found to be short term for Solana,
medium term for Bitcoin, Cardano, Ethereum and Litecoin, long term for BNB,
Polkadot and Polygon, and long memory for Dogecoin and Ripple.

KEYWORDS: Bitcoin, Cryptocurrency, Volatility, Leverage, Asymmetry
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GIRIS

Kripto paralarin ortaya ¢ikmasiyla merkezi kuruluslarin ve aracilarin 6deme
sistemi igerisinde yer almadig1 yeni bir ekonomik sistem olusmustur (Bolotaeva,
Stepanova ve Alekseeva, 2019, s. 1). 2008 yilinda Satoshi Nakatomo adli kimligi
bilinmeyen kisi ya da kisilerce esler aras1 6deme sistemi olarak bir makale ile
tanitilan Bitcoin’in ilk bloku 2009 yilinda iiretilmis ve hizli bir biiylime
kaydetmistir. 2009 yilinda 0 ABD dolar olarak piyasaya siiriilen Bitcoin’in,
madencilik islemleri ile arz1 artmistir. 2013 yilinda ise Bitcoin 100 ABD dolar1

fiyatina ulagmistir. Bitcoin fiyat ge¢misi Grafik 1’de gosterilmistir.

2009 Bitcoin’in ortaya ;2013
cikisi 1 BTC 100 $’1 ast1

' Aralik 2018 1 Kasim 2021
1 Olumsuz ! Tiim zamanlarin
 haberler . en yiiksek fiyati

Kasim 2017 ;
BTC daha fazla:
kabul gordii 1
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40000
30000
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2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Grafik 1. Bitcoin Fiyat Ge¢misi

Grafik 1’den de anlasilacagi tizere 2 Nisan 2013 yilinda Bitcoin 100 ABD
Dolarmin iizerinde islem gérmeye baslamigtir. Kasim 2017 ise Bitcoin daha fazla
kabul gormiis ve Bitcoin fiyati 10.000 ABD dolarina ulasmistir. Bitcoin’in
2017°deki zirvesinden sonra Bitcoin ile ilgili ticaret yasagi gibi olumsuz haberler
cikmaya baslamis ve Bitcoin fiyatinda sert diisiisler meydana gelmistir. 2021
yilinda Kovid-19 salgin1 yasanirken Bitcoin tarihi zirvesini gerceklestirerek 60.000
ABD Dolarimin iizerinde islem gérmiistiir. Bitcoin Kasim 2021°deki zirvesinin

ardindan ABD Merkez Bankasi (Federal Reserve System-FED) faiz artirimlari,



Diinya ekonomisindeki belirsizlikler ve kotii haberler gibi nedenlerle stirekli bir
diisiis gerceklestirerek Kasim 2022°de 15.787 ABD dolarina kadar gerilemistir.
Ancak bu tarihten sonra Bitcoin 6diil yarilanmasi haberleri ve devaminda daha
onceki yillarda yasanan benzer yiikselis sezonlar1 nedeniyle artis beklentisi olusmus

ve Bitcoin fiyati tekrar yiikselmeye baslamistir.

Bitcoin fiyatindaki yiikselislerin ardindan gelen diisiisler ve degisken
dalgalanmalar akademisyenlerin, yatirimcilarin, hiikiimetlerin ve is diinyasinin

ilgisini {izerine ¢ekmistir (Conrad, Custovic ve Ghysels, 2018, s. 1).

Bitcoin’in ardindan piyasaya farkli isimde kripto paralar siiriilmiistiir ve
Bitcoin’in alternatifi olan bu kripto paralara Altkoin ismi verilmistir. Bunlardan en
onemlileri ise Ethereum, BNB, Solana, Ripple, Cardano, Dogecoin, Polygon,
Polkadot ve Litecoin’dir. Bu kripto paralar, zaman zaman degisse de piyasa

degerine gore en biiylik altkoinlerdir.

Kripto paralar bir 6deme araci olarak tasarlanmig olmalarina ragmen
fiyatlarindaki dalgalanmalar onlarin bir yatirim araci olarak diisiiniilmesine ve bu
sekilde kullanilmasina neden olmustur. Bireysel yatirimcilarin ve sirketlerin yani
sira zaman zaman Devletler de Bitcoin’e ve diger altkoinlere yatirim yaparak
portfoylerini ¢esitlendirmektedirler. Bu nedenle Bitcoin basta olmak iizere kripto
paralarin oynaklik yapilarinin belirlenmesi opsiyonlart fiyatlandirmada, portfoy
seciminde ve risk yonetiminde son derece onemlidir (Atasoy ve Tuna, 2021, s.

3347).

Oynaklik, piyasadaki bir varligin belirli bir ortalama degere gore artis ya da
azalis gostermesi anlamina gelmektedir (Karabiyik ve Anbar, 2007, s. 62). Bagka
bir ifadeyle yukar1 veya asagi ani sicrama, hareketlilik, ani degisim, degiskenlik
olarak agiklanabilir (Celik, Ozdemir ve Demir Giilbahar, 2018, s. 10). Oynaklik,
bir risk faktoriiniin beklenen degerden ne kadar saptigimi gostermektedir.
Piyasalarda olumlu/olumsuz haberlerle birlikte yiiksek/diistik getiriler olugsmakta ve
cogunlukla bunu yiiksek/diistik getiriler takip etmektedir. Dolayisiyla bu durum
getirilerin  dalgalanmas1 olarak ifade edilmektedir ve zamanla degisim
gostermektedir (Korkmaz ve Bostanci, 2011, s. 3). Modern Portfoy Teorisine gore,
rasyonel yatirimcilar maksimum getiriyi ve minimum risk seviyesini tercih ederler.

Oynaklik ise piyasa riskini temsil eden oncii gostergelerden birisi olarak kabul



edilmektedir (Koy ve Ekim, 2016, s. 2) ve bu acidan riskin belirlenmesinde oncii

gostergelerden birisidir.

Bir varligin oynakliginin arastirilmasindaki 6nemli degerlendirmelerden
birisi asimetridir. Asimetri, negatif veya pozitif soklarin oynaklik iizerindeki
etkisinin ayn1 olmamasi durumudur. Eger negatif soklar pozitif soklara gore
oynaklig1 daha fazla artiriyorsa, kaldirag etkisinden bahsedilmektedir (Giiglii, 2020,
s. 1075; Giirsoy, Alptiirk ve Tungel, s. 2020). Tam tersine pozitif soklarin oynaklik
tizerindeki etkisi daha biiyiik ise ters asimetri durumu séz konusu olabilmektedir.
Yatirim politikalarimin dogru bir sekilde yonlendirilebilmesi acisindan kripto
paralar i¢in kaldira¢ etkisinin varliginin belirlenmesi son derece dnemlidir. Ciinkii
spekiilatif olarak degerlendirilebilen kripto paralarla ilgili piyasaya olumlu ve
olumsuz yonde cok fazla haber akisi gergeklestirilmektedir ve kripto para
oynakliklarinin bu haberlerden etkilendigi bilinmektedir. Nitekim gerceklestirilen
calismalar kripto para piyasasinin zayif formda bile etkin olmadigini
gostermektedir (Agikalin ve Saking, 2022; Miinyas ve Kadooglu Aydin, 2023;
Aslan ve Cipe, 2021). Bu bakimdan kamuya agiklanan haberler de kripto para

fiyatlarina yansiyabilmektedir.

Bu aciklamalardan yola ¢ikilarak bu calismada, en biiyiik piyasa degerine
sahip Bitcoin, Ethereum, BNB, Solana, Ripple, Cardano, Dogecoin, Polygon,
Polkadot ve Litecoin i¢in en iyi oynaklik modeli belirlenmeye caligilmis, kripto
para oynakliklarindaki kaldirag ve ters asimetri iliskilerinin varligi sorgulanmustir.
Bu amagla otoregresif kosullu degisen varyans modelleri olan ARCH/GARCH
modellerinin uzantisi olan alti farkli model test edilmistir. Oynakligin yiiksek
oldugu bir piyasaya yatirinm yapmak oynakligin biiyiikliigiiyle orantili olarak riskli
olacaktir. Bu nedenle varliklarin oynaklik yapilarinin modellenmesi hem politika
yapicilar, hem yatirimcilar i¢in énem arz etmektedir (Ay ve Giin, 2020, s. 3797).
Bu nedenle kripto paralarin oynaklik yapilarinin modellenmesi ile kaldirag ve ters
asimetri  Ozelliklerinin  tespit edilmesinin literatiire katki  saglayacagi

beklenmektedir.

Calisma, giris boliimii ile birlikte, kavramsal cerceve, literatiir taramasi,
veriler ve yontem, bulgular, sonuclar ve tartisma olmak iizere alti boliimden

olusmaktadir. Ikinci béliimde kripto paralar ve blok zinciri teknolojisi ile ilgili



temel bilgiler verilmis ve giindemdeki konulara iliskin agiklamalarda
bulunulmustur. Ugiincii boliimde literatiirdeki benzer ¢alismalara yer verilmistir,
dordiincii boliimde calismada kullanilan verilere dair bilgiler sunulmus ve
arastirmada kullanilan yontemler agiklanmustir, besinci boliimde analiz sonucunda
elde edilen bulgulara yer verilmis ve son boliimde ulasilan sonuglar literatiirle

karsilastirilarak tartisilmig ve dnerilerde bulunulmustur.



BiRINCI BOLUM

1. KAVRAMSAL CERCEVE

1.1 Blok Zinciri ve Kripto Paralar
Tarih igerisinde para kavrami biiyiik bir gelisim gdstermistir. Uriinlerin

miibadelesinde kullanilan takas yonteminden, emtia para, degerli madenler, altin
karsilig1 banknotlar ve oradan altin karsilig1 olmayan banknotlara uzanan paranin
evriminde son olarak dijital para kavrami 6n plana ¢ikmustir. (Carkacioglu, 2016,
s.1). Kripto paralar dijital paralar olup, bir otorite tarafindan kontrol edilemeyen,
yani bir Devletin kontroliinde olmayan ozelligi ile diger para birimlerinden
farklidir. En cok bilinen ve ilk kripto para birimi olan Bitcoin, 2008 yilinda,
Nakamoto tarafindan bir makale ile duyurulmustur. Nakamoto (2008, s. 1), Bitcon’i
esten ese calisan, herhangi bir araci gerektirmeyen, c¢evrimici O6deme

gonderilmesini miimkiin kilan bir sistem olarak tanimlamuistir.

Nakamoto’nun (2008) onerdigi elektronik para sisteminin bazi faydalari,
Ozetle; aracilara 6denen islem licretlerinin azaltilmasi veya ortadan kaldirilmasi, iki
tarafin Uglincli bir giivenilir kisiye gerek duymadan kriptografik kanita dayali

0deme yapabilmesi, gizlilik ve hiz olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Blok zinciri (Blockchain) kavrami ilk olarak Nakamoto’nun (2008)
makalesi ile taninmistir. Bu kavram Nakamoto’da ge¢gmese de birbirine baglanmis
veri tabanmi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Blok zinciri kavramimi agiklayici bir
sekilde anlatan Avunduk ve Asan (2018, s. 371), blok zincirini fiziksel bir defter
ornegi lizerinden somutlastirarak aciklamiglardir. Buna gore bir sayfaya kaydedilen
islemler, sayfa doldugunda zaman damgali, benzersiz bir seri numarasiyla
imzalanmakta ve kitaba yapistirilmaktadir. Burada sayfalar bloklar1 ve seri
numaralar1 bloklar arasindaki zincirleri (baglantilari) gdstermektedir. Atabas (2018,
S. 7), blok zincirini, internet tabanli bir agda toplanan verilerin kamuya agik bir
defteri olarak ifade etmistir. Ahram vd. (2017, s. 2017), blok zincirini kisaca
dagitilmig bir defter teknolojisi olarak ifade etmislerdir. Pierro (2017, s. 92), blok
zinciri teknolojisinin tiim kripto paralarin temelini olusturmakla kalmadigini ifade
ederek geleneksel finansta uygulama alant buldugunu ve akilli s6zlesmeler gibi

yeni uygulamalarin kapisim1 agtigini  belirtmistir. Blok zinciri teknolojisi,



taninmasiyla birlikte bir¢ok sektoriin ilgisini ¢ekmis ancak bunlar arasinda finans
sektorilinilin ayr1 bir yeri olmustur. Bunun nedeni geleneksel 6deme sistemlerindeki
siire¢ verimsizlikleri ve maliyetler olarak ifade edilmistir (Nofer vd., 2017, s. 183).

Blok zincirinin ¢alisma prensibi Sekil 1.1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. 1. Blok Zinciri Calisma Prensibi

Kaynak: Nakamoto (2008, s. 2)

Blok zinciri teknolojisinin alti temel unsuru bulunmaktadir. Bunlar;
merkeziyetsizlik, seffaflik, acik kaynaklilik, 6zerklik, degistiremezlik ve gizlilik
olarak ifade edilmistir (Lin ve Liao, 2017, s. 653). Grafikten goriilecegi lizere, bir
kripto para kullanicist kripto parasini transfer etmek icin bir 6nceki islemin 6zel
degerini ve bir sonraki islemdeki kripto para sahibinin 6zel anahtarini imzalamalidir
(Nakamoto, 2008, s. 2). Dijital imzalar ile gergeklestirilen islemlerin giivenligi ve
islemi gergeklestirenlerin gizlilikleri saglanmaktadir. Gergeklestirilen islemlerin
kayitlari islenir ve herkes tarafindan erisilebilir, ancak islemi gerceklestirilenlerin
kimlik bilgileri yer almaz, yalnizca dijital imzalar1 vardir. Dolayistyla finansal
islemlerin kimler tarafindan gerceklestirildigi bilinmez ve bu islemleri yapan

taraflarin gizlilikleri saglanmis olur (Unsal ve Kocaoglu, 2018 s. 56).



Bitcoin blok zincirinde yer alan ilk kripto paradir. Nakamoto’nun (2008)
calismasinin ardindan 2009 yilinda a¢ik kaynak kodlu bir yazilim olarak ortaya
cikarilan Bitcoin’in ilk blogu 3 Ocak 2009°da iiretilmistir (BtcTiirk, 2022). lk
blogun iiretilmesinden giinliimiize kadar gegen siirecte Bitcoin fiyatindaki muazzam
bliylime, yatirimcilar, devletler ve arastirmacilar olmak {izere bir¢ok kesimin
dikkatini iizerine ¢ekmeyi basarmistir.

1.2 Kripto Para Madenciligi

Bitcoin toplam arzi 21 Milyon adettir. Bu yazimin kaleme alindig:
12.02.2024 tarihi itibari ile CoinMarketCap verilerine gore Bitcoin arzinin
%93.,45’ine tekabiil eden 19 Milyon 630 Bin adeti dolasimdadir. Yeni dolagima
cikacak olan Bitcoin’ler ise madencilik ile ortaya ¢ikmaktadir (Syzdykova, 2023, s.
2). Para transferi yapmak isteyen bir kullanicinin o ana kadar sahip oldugu kripto
paralar ve iglemler kontrol edilmektedir. Bu islemler ise Diinyanin birgok yerinde
Blok Zinciri teknolojisi ile kaydedilmektedir. Kayitlarin bu denli fazla olmasi
nedeniyle, karmasikligin Oniine geg¢ilebilmesi i¢in kontrol mekanizmalar
gelistirilmistir. Bu sorun hash (madencilik) ile ¢dzlilmektedir. Hash algoritmasi ile
yiiksek islemci performansina sahip bilgisayarlar kullanilarak kripto para
islemlerine iliskin kayitlar glivenli bir sekilde tutulmaktadir. Sistemin isleyisine
yardimc1 olan madenciler ise yeni Bitcoin’ler ile 6diillendirilmektedir ve bu sekilde
yeni Bitcoin’ler olusmaktadir (Samiloglu ve Kahraman, 2019, s. 189). Blok Zinciri
teknolojisinde madenciligi daha iyi anlamak ve ¢alisma sistemini daha iy1 ortaya

koymak i¢in dagitik defter tizerindeki islemler Sekil 1.2°de gosterilmistir.
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Bitcoin ile 6deme yapmak isteyen kullanici dncelikle Bitcoin varliginin bir
birim azaldigin1 ve saticinin Bitcoin varliginin ise bir birim arttifin1 kamuya
duyurur. Madenci, blok zinciri tizerinde yeni bir islem blogu olusturarak bu bilgileri
kaydeder. Giincellenen blok zinciri daha sonra diger madenciler ve kullanicilar ile
paylasilir ve her biri yeni eklenen ©Odeme talimatinin alici tarafindan
yetkilendirildigini ve g¢ifte harcama girisimi olmadigin1 dogrular. Son agamada
satict 0deme talimatini blok zincirinde goriir ve tim madenciler tarafindan
dogrulandigin1 goézlemler (Auer, 2019, s. 5). Sistemde her 10 dakikada bir
madenciler tarafindan yeni blok olusturulmaktadir. Eger siire 10 dakikanin altina
inmeye baslarsa sistem otomatik olarak blok olusturmayi zorlastirir. Bu durum
madencilerin sayisinin arttigr anlamini tasimaktadir. Aksi durumda eger siire 10

dakikanin {izerine ¢ikmaya baslarsa sistem otomatik olarak blok {iretilmesini



kolaylagtirir. Bu durum madenci sayisinin azaldigi anlamimni tagimaktadir.
Dolayistyla sistemin amaci her 10 dakikada bir yeni blogun iiretilmesidir. Yeni
bloklar madenciler tarafindan olusturulur ve basarili madenciler Bitcoin ile
odiillendirilirler (Carkacioglu, 2016, s. 47). Baslangicta Bitcoin i¢in blok olusturma
odili 50 Bitcoin olarak belirlenmistir ve her 210 Bin blokta 6diil miktar1 yartya
inmektedir. Bu duruma 6diil yarilanmasi adi verilmektedir ve 210 Bin blokun
olusturulmasi ise yaklasik dort yila tekabiil etmektedir. Dolayisiyla Bitcoin
madenciliginde her dort yilda bir madencilerin her basarili blokta kazandiklari
Bitcoin ddiilii yariya inmektedir. Diger taraftan 6diil yarilanmasinin 2140 yilina
kadar devam etmesi beklenmektedir ve bu tarihte tiim Bitcoin’lerin piyasaya
stiriilecegi tahmin edilmektedir (Kirbas, 2018, s. 79). Yazinin kaleme alindig1 Subat
2024 itibari ile sisteme her 10 dakikada bir 6,25 Bitcoin eklenmektedir. Bitcoin
yartlanmasinin ise 2024 Mayis ayinda gerceklesmesi beklenmektedir. Bu yarilanma
ile birlikte sisteme giren Bitcoin miktar1 her 10 dakikada bir 3,125 Bitcoin’e
diisecektir. Bitcoin arzinin smirli olmasi ve o6diil yarilanmasi ile birlikte
madencilerin 6diil miktarlarinin her gegen giin azalmasi Bitcoin fiyatinin siirekli
yiikselmesini tesvik etmektedir. Bitcoin disinda madenciligi yapilabilen farkli
kripto para birimleri de bulunmaktadir ve bunlara altkoin denilmektedir. Ornegin,

Litecoin, Ethereum Classic, Monero, Dogecoin.

1.3 Altkoinler ve Piyasa Hakimiyeti
Bitcoin’den sonra ortaya ¢ikan ve Bitcoin’e alternatif olan diger kripto para

birimlerine alternatif koin anlamima gelen altkoin denilmektedir. Her gegen giin
yeni bir altkoin ortaya ¢ikarilmakta ve bunlarin ¢ok az bir kismi sistemdeki
sorunlar1 gidermek veya yeni kullanim alanlari olusturmaktadir (Aslantas Ates,
2016, s. 360). 13.02.2024 tarihi CoinmarketCap verilerine gore sistemde 8801 adet
altkoin bulunmaktadir. Gergeklestirilen birgok arastirmada altkoinlerin, Bitcoin
fiyatin1 takip ettigi gortilmistiir (Ciaian, Rajcaniova ve Kancs, 2018; Aysan, Khan
ve Topuz, 2021; Kulal, 2021). Bitcoin fiyat1 yiikseldiginde piyasaya giiven
gelmekte ve altkoin fiyatlarinda da yiikselisler yasanmaktadir. Tersi durumda ise
altkoin fiyatlar1 da genel olarak diismekte ve nadiren bazi kripto para birimleri
Bitcoin’den ayrismaktadir. Grafik 1.1°de kripto paralarin tarihsel olarak toplam

piyasa degerleri gosterilmistir.
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Grafik 1. 1. Kripto Paralarin Toplam Piyasa Degeri

Kaynak: Tradingview, Erigim Tarihi: 13.02.2024, Erisim Adresi:
https://tr.tradingview.com/symbols/TOTAL/

Subat 2024 itibari ile kripto para piyasasinin toplam piyasa degeri 1 Trilyon
819 Milyar Dolardir. Bunun 980 Milyar Dolarin1 ise tek basina Bitcoin
olusturmaktadir (CoinMarketCap, t.y.). Dolayistyla tiim kripto paralar igerisinde
Bitcoin’in piyasa hakimiyeti yaklasik %53 olarak goriilmektedir. Bu oran zaman
zaman degismekte, Bitcoin piyasa hakimiyetinin azalmasi altkoinlerin daha fazla
deger kazanmasi anlamina gelmekte ve tersi durumda ise Bitcoin’in altkoinlerin
toplamina gore daha fazla deger kazanmasi anlamini tagimaktadir. Bitcoin piyasa
hakimiyetine iligkin tarihsel degisim Grafik 1.2°de gosterilmistir.

Guest published on TradingView.com, Feb 12, 2024 22:46 UTC
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Grafik 1. 2. Bitcoin Tarihsel Piyasa Hakimiyeti

Kaynak: Tradingview, Erigim Tarihi: 13.02.2024, Erisim Adresi:
https://www.tradingview.com/symbols/BTC.D/

Grafik 1.2’den de goriilecegi lizere 2017 tarihine kadar Bitcoin piyasa
hakimiyeti %95’in tizerinde iken, her gegen giin yeni altkoinlerin ortaya ¢ikmasi ve
bunlardan bir kisminin deger kazanmasi ve Bitcoin’den daha iyi performans

gostermesi ile Bitcoin piyasa hakimiyeti azalmaktadir.
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1.4 Borsalar, Zincirler, Kullanim Alanlari ve Kategoriler
Kripto paralarin ticaretinin yapilabilecegi {li¢ tip borsa bulunmaktadir.

Merkezi borsalar (CEX) bir sirket veya kurulus tarafindan yonetilmektedirler.
Merkezi olmayan borsalar (DEX) esler arasi ticaret i¢in otomatik bir siire¢ saglar
ve herhangi bir sirket veya kurumun yonetiminde degildir. Bunlarin disinda her iki

hizmeti bir arada saglayan hibrit borsalar bulunmaktadir (Xia vd., 2020, s. 2).

Borsalarin ¢alisma prensiplerine bakildiginda CEX’ler i¢in ilgili borsaya
tiyelik islemleri gerekmektedir. Bu borsalarda, borsaya kaydolan kisinin KYC
dogrulamas1  diye nitelendirilen dijital kimlik dogrulamasi siirecleri
yiriitilmektedir. Bu borsalara o6rnek olarak Binance, Paribu, Coinbase
gosterilebilir. DEX’lerde ticaret yapabilmek i¢in ise herhangi bir iiyelik islemi
bulunmamaktadir. Elektronik cihazlara (bilgisayar, cep telefonu) kurulan ciizdan
uygulamalar1 {izerinden DEX’lere giris yapilarak kripto para islemleri
gerceklestirilebilmektedir. Bu tiir ciizdanlar sicak clizdan olarak adlandirilmaktadir.
Ornegin; Metamask, Phantom, Enjin. Anonim olarak kripto para islemi
yapilabilecek diger ciizdanlar ise soguk ciizdanlardir. Bu ciizdanlarin sicak
clizdanlardan farki siirekli olarak c¢evrimigi olmamalar1 ve yalnizca gerektiginde
cevrimigi olarak kullanilabilmesidir (Unsal ve Kocaoglu, 2018, s. 57). Soguk
clizdanlarin avantaji, bilgilerin dijital ortamda depolanmamasi nedeniyle, bilgisayar
korsanlarinin hack islemlerine kars1 dayanikli olmasidir (Kirbas, 2018, s. 79). Bu

clizdanlara ornek olarak Ledger ve Trezor gosterilebilir.

Blok zincirinin, sifrelenmis, kamuya agik bir veri tabani oldugu daha 6nce
aciklanmusti. 1k baslarda Bitcoin’in arkasindaki temel teknoloji olarak karsimiza
¢ikan blok zincirinin farkli kullanim alanlar1 da bulunmaktadir. Giintimiizde kripto
para sektoriiniin hizla biiylimesi ile farkli kripto para birimlerinin farkli 6zelliklerde
gelistirdikleri blok zincirleri ortaya ¢ikmistir. Ornegin Coinmarketcap’te 50 adet
farkli zincir listelenmektedir. Bunlardan en 6nemlileri Ethereum, Tron, BSC ve
Solana’dir. Bir kripto para blok zinciri lizerinden transfer edilmek istendiginde ilgili
zincirde ilgili kripto paranin mevcut olup olmadigi oldukc¢a Onemlidir. Aksi
durumda kripto para geri dondiiriilemeyecek sekilde agda kaybolabilmektedir.
Ayrica farkli zincirlerin islem hizi ve islem {icretleri de birbirinden farklilik

gostermektedir.
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Blok zincirinin diger kullanim alanlar1 Usta ve Dogantekin (2018, ss. 53-
63) tarafindan listelenmistir; kripto para ve tokenlar, dijital kimlik, miisteri tanima,
kiiresel 6deme sistemleri, girisimler i¢cin sermaye ihtiyaci karsilama, bagis toplama
ve yonetimi, vergi toplama ve yonetimi, mal ve kaza sigortasi tazmin siireci, kisiden
Kisiye kredi uygulamalari, mikro finans hizmetleri, sans ve bahis oyunlari,
sendikasyon kredisi, oy kullanma ve vekaleten oy kullanma, tedarik zinciri
yonetimi, telif kayit sistemleri, kopya {iriin korumasi, kamu ve saglk kayitlari,

ihaleler, askeri emir komuta zincirleri, giiven protokolii gerektiren alanlar.

Kripto paralarin hizli biiyliylisii onlarin ¢esitlenmesine yol agmis ve ¢ok
fazla sayida, farkli sorunlarin ¢6ziimiine yonelik farkli kripto para kategorileri
ortaya ¢ikmigtir. Bu kategorilerden bazilar1 Defi, Meme, Metaverse, Web 3, Play to
Earn, Gaming, NFT olarak ifade edilebilir. Merkezi olmayan finans olarak
adlandirilan Defi kategorisindeki kripto paralar; blok zinciri teknolojisinin
kullanimiyla akilli sézlesmeler olusturularak aracilarin ortadan kaldirilmasi olarak
aciklanabilir (Zetzsche, Arner ve Buckley, 2020, s. 173). Meme koinler saka koini
olarak ortaya ¢ikmistir. Metaverse, yeni iletisim ortam ve teknolojilerinin bir arada
yer aldig1 sanal bir evreni ifade etmektedir (Celik, 2022, s. 69). Bu sanal evrende
arsa, ev gibi sanal gayrimenkullerin satis1 gerceklestirilebilmekte, is yeri
acilabilmekte, artirilmig sanal gercgeklik teknolojisi ile konser, tiyatro, sinema gibi
kiiltirel etkinliklere katilinabilmekte ve oyun oynamak, toplantilara katilmak gibi
gercek hayatta yapilan birgok faaliyet gergeklestirilebilmektedir. Web 3, internetin
ticiincii devrimi olarak nitelendirilmektedir. Internetin ilk devrimi web 1, sunucular
izerinden isletim saglamasidir, Web 2 ise bir yere iiye olarak orada var olmaktir.
Web 3 ise, herhangi bir hizmet saglayicisina bagl olmaksizin yani merkeziyetsiz
olarak aracisiz bir sekilde internette var olmak olarak ifade edilmektedir (Celik,
2022, ss. 68-69). Play to Earn modelleri kisaca oyun oynayarak kripto para
kazanilmasini saglamaktadir. NFT’ler ise takas edilemez, boliinemez tokenlar
olarak karsimiza ¢ikmakta ve kriptografi ile sifrelenerek kopyalanamayan, benzeri
olmayan ve miilkiyet hakki saglayan varliklardir (sanat eseri gibi). Bunlarin disinda
farkli amaclar i¢in ortaya konulmus veya gelistirilmis ¢cok fazla sayida kripto para
kategorisi bulunmaktadir ve bu kategorilerin sayilari da zincirler gibi her gegen giin

giderek artmaktadir.
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1.5 Kripto Paralara iliskin Yasal Diizenlemeler
Kripto Para heniiz yeni bir olgu olup, kamusal alandaki her yeni olgu gibi

kripto paralar i¢in de paydaslarin ¢ikar dengesinin ve Devlet gilivenliginin
saglanmasi i¢in yasal diizenlemelere ihtiya¢ duyulmaktadir (Bolotaeva, Stepanova
ve Alekseeva, 2019, s. 1). Son yillardaki hizli biiylimesi ile kripto paralar
hiikiimetlerin, finansal kurumlarin, sirketlerin ve biiylik yatirimeilarin dikkatini

¢ekmektedir (Gorchakova, 2022, s. 74).

Avrupa Birligi de dahil olmak {izere diinyanin gelismis pek c¢ok tilkesinde
diizenleyicilerin, sanal varliklarin yasal statiisiinii belirleme ve bunlarla yapilan
islemleri diizenleme konusunda tek bir yaklasiminin olmadig: ifade edilmektedir
(Pravdiuk, 2021, s. 32). Bolotaeva, Stepanova ve Alekseeva (2019, s. 2), kripto
paralarin bir emtia olarak tanimlanmas1 durumunda satis islemlerinin katma deger
tizerinden vergilendirilebilecegini; mal karsiliginda degisiminin takas islemlerinin
yasal diizenlemesi kapsamina girdigini ya da eger kripto paralar bir menkul kiymet
veya finansal bir ara¢ olarak kabul ediliyorsa kripto para borsalarinin Devlet
tarafindan lisanslanmasi1 gerektigini ifade etmislerdir. Dolayisiyla Devletlerin
oncelikli amacinin kripto paralarin yasal statiisiiniin ne oldugunu belirlemek olacagi
diisiiniilmektedir. Ancak kripto para birimlerinin statiisiinii belirlemeye yonelik
gerceklestirilen calismalarda iilkeler arasinda 6nemli farkliliklar bulunmaktadir
(Kellerman ve Seddon, 2024, s. 1). Diger taraftan kripto para birimleri ve sanal
varliklarin hukuki statiisiinlin belirlenmesi i¢in sanal varliklarin diizenlenmesi
alaninda kullanilabilecek uluslararasi deneyimlerin incelenmesi gerekmektedir

(Pravdiuk, 2021, s. 31).

Kripto paralar bazi tilkelerde 6deme birimi olarak kabul edilmektedir. ABD
Mali Suglarla Miicadele Ag1, kripto para biriminin fiat parayla degisimini iceren
islemlerin, yalnizca fiat paranin degisimini iceren iglemlerle ayni yasal statiide
diizenlenmesi, kripto para birimleriyle fon akisina dahil olan tiizel kisilerin ise
lisans almasi1 gerektigine inanmaktadir (Cvetkova, 2018, s. 133). Ancak Kellerman
ve Seddon (2024, s. 1), ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu’nun (SEC)
kripto para birimleri ve diger dijital varliklara iliskin diizenlemeleri agikliga

kavusturma konusunda kafasinin karigik oldugunu ifade etmistir.

Sonug olarak baz iilkelerde kripto paralar i¢in yasal zemin olusturulmus,

bazi {ilkelerde kripto paralar tamamen yasaklanmis ve bazilarinda ise yasal
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diizenlemeler lizerinde caligmalar yiiriitilmeye devam etmektedir. ABD Kongre
Kiitliphanesi Diinya genelinde kripto paralara iligkin diizenlemelerle ilgili rapor
tutmaktadir. ABD Kongre Kiitiiphanesi’nin Kasim 2021 tarihli son raporuna gore
Diinya genelinde kripto paralara iliskin diizenleme yapan veya yapmayan {ilkeler

Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1. 1. Kripto Paralara iliskin Diizenleme Yapan Ulkeler/Bolgeler

Kara Para Vergilendirme,
Aklama ve Kara Para
Teroriin Aklama ve Kripto
Kripto Paralarn Kripto Paralarin
Vergilendirmeye Finansmanmln Teroriin Paralarin Ortiilii Bir
Yonelik Diizenleme Onlenmesine Fm ansmamn Vasak Sekilde Yasak
. Yonelik Onlenmesine Oldugu .
Yapan Ulkeler Diizenleme il Ulkeler Oldugu Ulkeler
Yapan Diizenleme Yapan
Ulkeler Ulkeler
Brezilya AB Arnavutluk Cezayir Bahreyn
Sili Angola Arjantin Banglades Benin
Kolombiya Anguilla Avustralya Cin Bolivya
Kosta Rika Antigua ve Avusturya Misir Burkina Faso
Guernsey Barbuda Azerbaycan Irak Burundi
Kenya Bahamas Belarus Fas Kamerun
Kirgizistan Bahreyn Belgika Nepal Orta Afrika
Giiney Afrika Bermuda Kanada Katar Cumhuriyeti
Butan Hirvatistan Tunus Cad
Bulgaristan Kibris Fildisi Sahilleri
Cayman Adalar1 Cek Cumhuriyeti Kongo
Kiiba Danimarka Demokratik
Man Adast El Salvador Cumbhuriyeti
Kuveyt Estonya Ekvator
Liibnan Finlandiya Giircistan
Lesoto Fransa Guyana
Libya Almanya Endonezya
Mauritius Cebelitarik Urdiin
Meksika Yunanistan Kazakistan
Karadag Hong Kong Kuveyt
Fas Macaristan Liibnan
Namibya izlanda Lesoto
Umman Hindistan Libya
Filipinler Irlanda Makao
Katar Israil Maldivler
Saint Lucia italya Mali
Samoa Japonya Moldova
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Suudi Arabistan Jersey Namibya
Sri Lanka Letonya Nijerya
Tunus Lihtenstayn Nijer
Veneziiella Litvanya Umman
Vietnam Litksemburg Pakistan
Malezya Palau
Malta Kongo
Hollanda Cumbhuriyeti
Yeni Zelanda Suudi Arabistan
Norveg Senegal
Polonya Tacikistan
Portekiz Tanzanya
Romanya Togo
Rusya Tiirkiye
Saint Kitts ve Tiirkmenistan
Nevis BAE
Sirbistan Vietnam
Singapur Zimbabve
Slovakya
Slovenya
Giliney Kore
Ispanya
Isveg
Isvigre
Tayvan
Tayland
Tiirkiye
Ukrayna
BAE
Birlesik Krallik
ABD
Ozbekistan

Not: Bu tabloda Avusturya, Azerbaycan, Almanya, Yunanistan, Kibris, Italya, Hollanda, Ispanya
ve Tiirkiye i¢in kripto paralar KDV’ye tabi olmayip diger vergi kanunlarina tabiidirler.

Kaynak: The Law Library of Congress (Kasim, 2021). Regulation of
Cryptocurrency Around the World: November 2021 Update. Erisim Adresi:
https://www.loc.gov/item/2021687419/

Tablo 1.1°de 130 tilke veya bolgeye iliskin kripto paralarin yasal durumlar
gosterilmistir. 31 lilke veya bolgede kara para aklama ve terdre finansman saglama
noktasinda diizenleme yapilirken, sekiz {llkede yalnizca kripto paralarin

vergilendirilmesine yonelik diizenleme gerceklestirilmistir. 58 {ilke veya bolgede
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ise hem kripto paralarin vergilendirilmesine hem de kara para aklama ve terdre
finansmanin Oniine gecilmesi noktasinda diizenlemelere yer verilmistir. Dokuz
iilkede ise kripto paralar mutlak bir sekilde yasaklanmistir. Ayrica Tiirkiye nin de
igerisinde yer aldig1 42 tilke veya bolgede kripto paralar ortiili bir sekilde yasak
olarak tanimlanmigtir. Kripto paralarin ortiilii bir sekilde yasak olmasinin anlami;
bankalarin ve diger finansal kuruluslarin kripto para ticareti yapmasinin veya kripto
para ticareti yapan bireylere/isletmelere hizmet sunmasinin yasaklanmasi veya

kripto para borsalarinin yasaklanmasidir.

1.6 Tiirkiye’de Kripto Paralara iliskin Diizenlemeler
2019 yilinda gerceklestirilen bir calismada Tiirkiye’de kripto paralar i¢in

dogrudan bir yasal diizenlemenin bulunmadig: ifade edilmistir. Ayrica Bankacilik
Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) ve Sermaye Piyasast Kurulu’nun
(SPK) kripto paralari, elektronik para olarak kabul etmedigi ifade edilmistir
(Yildirim, 2019, s. 274). Diger taraftan Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
(TCMB) tarafindan blok zinciri teknolojisinin daha iyi anlagilmasi amaciyla
¢alisma grubu olusturulmustur (Cetiner, 2018, s. 11). Kripto paralarla ilgili yasal

diizenlemelerin 2021 yilinda hiz kazandigini sdylemek miimkiindiir.

16 Nisan 2021 tarih ve 31456 sayili Resmi Gazetede yayimnlanan Tiirkiye
Cumbhuriyet Merkez Bankasi’min 30 Nisan 2021 tarthinde yliriirlige giren
yonetmeligi ile ddemelerde kripto varliklarin kullanilmasi yasaklanmistir. Tlgili

yonetmelikte kripto varliklar

“dagitik defter teknolojisi veya benzer bir teknoloji kullanilarak
sanal olarak olusturulup dijital aglar lizerinden dagitimi yapilan,
ancak itibari para, kaydi para, elektronik para, 6deme araci, menkul
kiymet veya diger sermaye piyasasi aract olarak nitelendirilmeyen

gayri maddi varliklar”

olarak tanimlanmistir (Odemelerde Kripto Varliklarin Kullanilmamasma Dair
Yonetmelik, 2021). Bu agiklamalara gore TCMB’nin kripto varliklar1 para veya
menkul kiymet olarak kabul etmedigi acik¢a anlagilmaktadir. 1 Mayis 2021 tarih ve
31471 sayili Resmi Gazete’de yayinlanan 3941 sayili Cumhurbaskani1 karari
uyarinca “Su¢ Gelirlerinin Aklanmasinin ve Terdriin Finansmanimin Onlenmesine

Dair Tedbirler Hakkinda Yonetmelik” kapsaminda kripto varlik hizmet
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saglayicilart Yiikiimliler arasina eklenmistir (Sug¢ Gelirlerinin Aklanmasinin ve

Terdriin Finansmaninin Onlenmesine Dair Tedbirler Hakkinda Y énetmelik, 2021).

TCMB’nin kripto paralarin 6deme araci olarak kullanilmasini
yasaklamasindan kisa bir siire sonra Hazine ve Maliye Bakanhig1 Gelir Idaresi
Baskanligi’nin 13 Temmuz 2021 tarih ve 529 sira numarali tebligi ile kripto para
hizmet saglayicilarina bildirim zorunlulugu getirilmistir (Vergi Usul Kanunu Genel
Tebligi, 2021).

Bu diizenlemelerin disinda Tirkiye Biiylik Millet Meclisi’nde (TBMM)
“Kripto Varlik Yasasi”nin hayata gegirilmesi i¢in calismalar devam etmektedir.
Yasa ile kara para aklama ve teror finansmaninin Oniine gegilmesi
hedeflenmektedir. Belli bir islem hacminin iizerine islem vergisi getirilmesi,

yatirimcilarin korunmast, kripto para platformlarinin SPK tarafindan lisanslanmasi

gibi konular giindemdedir (Anadolu Ajansi, Ocak, 2024).
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IKINCi BOLUM

2. LITERATUR TARAMASI

2.1 Konuyla ilgili Yapilmis Benzer Calismalar
Dyhrberg (2016), Bitcoin’in finansal varlik 6zelliklerini GARCH modeli

ile analiz etmis ve oynaklik modeli sonuglarindan yola ¢ikarak Bitcoin’in bir para
birimi ile bir emtia arasinda bir yerde oldugunu ortaya koymustur. Oynaklik yapisi

nedeniyle altina benzetilen Bitcoin, bir para birimine de benzerlik gostermistir.

Chu vd. (2017), ¢alismalarinda 22.06.2014-17.05.2017 donemine iliskin
giinlik verileri kullanarak Bitcoin, Dash, Dogecoin, Litecoin, Maidsafecoin,
Monero ve Ripple kripto paralarina iliskin 12 GARCH modelini kiyaslamislardir.
Sonug olarak oynakligin modellenmesi agisindan en iyi modeller IGARCH ve

GJRGARCH modelleri olarak tespit edilmistir.

Katsiampa (2017), c¢alismasinda 08.07.2010-01.07.2016 donemine iliskin
giinliik verileri kullanarak Bitcoin oynakligini tahmin etmede 12 farkli modeli

kiyaslamis ve en iyi modelin AR-CGARCH modeli oldugunu ortaya koymustur.

Sahin ve Ozkan (2018), Bitcoin’in oynaklik modelini tahmin etmede
ARCH, GARCH, ARCHM, EGARCH ve TARCH modellerini kullanilmislardir.
01.01.2015-11.02.2018 donemine iligkin gilinliik verilerin kullanildigi ¢alismada
Bitcoin’in oynaklik tahmini i¢in en uygun modelin TARCH modeli oldugu ortaya

konulmustur.

Ngunyi, Mundia ve Omari (2019), calismalarinda 07.08.2015-01.08.2018
donemine iligkin verileri kullanarak piyasa degerine gore en biiyiik 10 kripto para
biriminin oynaklik 6zelliklerini incelemislerdir. Tahmin performansi acisindan
sonuglar GARCH tipi modeller arasindan dogrudan bir se¢imi garanti etmemis
ancak asimetrik GARCH modellerinin tiim kripto para birimleri i¢in daha iyi

performans gosterdigi ortaya konulmustur.

Salamat vd. (2019), ¢aligmalarinda piyasa hakimiyeti yiiksek sekiz farkli
kripto paranin oynakliklarint modellemek i¢in her birinin baglangig tarihi farkli olan
2010-2018 donemine iliskin verileri kullanmiglardir. Simetrik GARCH ve
asimetrik EGARCH, TARCH, PGARCH modellerinin kullanildig1 ¢alismada
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student t dagilimi altinda PGARCH modelinin kripto paralar i¢in en uygun model
oldugu tespit edilmistir. Ayrica kripto para oynakliklarinda genel olarak ters

asimetrinin varlig1 ortaya konulmustur.

Giile¢ ve Aktas (2019), yiiksek gozlem sayisina sahip Bitcoin, Litecoin,
Ethereum ve Ripple kripto para birimlerindeki oynaklik yapisint FIEGARCH
modeli ile, diisiik gozlem sayisina sahip Neo, Cardano, Bitcoin Cash ve IOTA
kripto para birimlerindeki oynaklik yapisim1i ise GARCH modeli ile analiz
etmislerdir. 28.04.2013 ile 4.02.2018 donemi i¢in giinliik veriler ile gerceklestirilen
calismada FIEGARCH modeli sonuglar1 kripto para piyasasinda uzun hafiza
ozelliklerinin mevcut oldugunu gosterirken Bitcoin, Litecoin ve Ripple kripto para
birimlerinde kaldirag etkisi, Ethereum para biriminde ise ters asimetri etkisinin

mevcut oldugu ortaya konulmustur.

Tiwari, Kumar ve Pathak (2019), calismalarinda Bitcoin i¢in 09.09.2011-
24.02.2018 ve Litecoin icin 28.04.2013-27.11.2017 doénemine iligkin giinliik
verileri kullanarak ¢esitli GARCH tipi modelleri ve stokastik oynaklik modellerini
performans agisindan karsilastirmiglardir. Bitcoin oynaklik yapisi igin en iyi
modelin t dagilimi altinda stokastik oynaklik modeli oldugu ve Litecoin i¢in ise t
dagilimi altinda GARCH modeli oldugu ortaya konulmustur. Diger taraftan
literatiirdeki genel sonuglarin aksine kripto para birimlerinde kaldira¢ etkisinin

mevcut olmadigi tespit edilmistir.

Ertugrul (2019), Bitcoin ve Ripple’daki getiri oranlarinin oynakliklarim
GARCH, EGARCH ve TARCH modelleri ile arastirmigtir. Bitcoin igin
19.07.2010-11.12.2018 donemine iliskin giinliik veriler kullanilirken Ripple icin
08.02.2018-11/12/2018 donemine iliskin veriler kullanilmistir. Her iki kripto para

icin de en bagarili 6ngorii modelinin TARCH modeli oldugu ortaya konulmustur.

Gyamerah (2019), calismasinda ii¢ farklt model kullanarak Bitcoin getiri
oynakligin1 tahmin etmistir. Calismada 01.01.2014-16.08.2019 donemine iliskin
giinliik veriler kullanilmistir. Sonug olarak Bitcoin getiri oynakligini tahmin etmede
en iyi modelin Normal Ters Gaussian (NIG) ile hesaplanan tGARCH modeli oldugu

ortaya konulmustur.
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Kahraman, Kiigiiksahin ve Caglak (2019), calismalarinda 24.08.2016-
05.07.2018 donemine iliskin giinliik verileri kullanarak Bitcoin, Ethereum ve
Ripple i¢in en iyi oynaklik modelini tespit etmeye calismislar ve bunun igin sekiz
farkli modeli kiyaslamiglardir. Sonug olarak Bitcoin oynaklik tahmini i¢in en iyi
modellerin ARCH, APGARCH ve C-GARCH oldugu, Ethereum ve Ripple i¢in ise
ARCH, GARCH ve AP-GARCH oldugu ortaya konulmustur. Ayrica Ripple i¢in
uzun hafiza 6zelliginin mevcut olmadig1 ve incelenen tiim kripto paralar icin

kaldira¢ etkisinin bulunmadigi tespit edilmistir.

Caporale ve Zekokh (2019), c¢alismalarinda 18.07.2010-30.04.2018
donemini kapsayan giinliik verileri kullanarak Bitcoin, Ethereum, Ripple ve
Litecoin kripto paralarinin oynakliklarini modellemek i¢in en iyi modeli tespit
etmeye ¢alismislardir. Sonug olarak standart GARCH modellerinin kullaniminin
sorunlu oldugu ve bunun yerine asimetrilere ve rejim degisikligine izin veren model

spesifikasyonlarinin kullanilmasi gerektigi ifade edilmistir.

Hos (2019), calismasinda 31.12.2012-14.12.2017 dénemine iliskin giinliik
verileri kullanarak Bitcoin oynakligint GARCH modeli ile belirlemeye ¢alismis ve
Bitcoin getiri serisini etkileyecegini diislindiigii i¢sel ve digsal degiskenleri
caligmasina dahil etmistir. Yedi farkli modelin kiyaslandigi ¢alismada Bitcoin getiri
oynakligmi tahmin etmede en iyi modelin GARCH modeli oldugu ortaya
konulmustur. Ayrica FED efektif faiz oraninin Bitcoin getiri oynakligini azalttig

tespit edilmistir.

Kyriazis vd. (2019), calismalarinda diisiis piyasasini temsil eden
01.01.2018-16.09.2018 donemine iligskin gilinlik verileri kullanarak Bitcoin,
Ethereum ve Ripple kripto paralarina iligkin oynakliklart ve bu kripto paralarin
diger kripto para birimleri iizerindeki etkilerini arastirmiglardir. DCC-GARCH,
ARCH ve GARCH uzantili modellerin kullanildig1 ¢alismada diger kripto para
birimlerinin ¢ogunun Bitcoin, Ethereum ve Ripple’1 tamamlayici nitelikte oldugu
ve kripto para birimleri arasinda riskten korunma 6zelliklerinin bulunmadigi ortaya

konulmustur.

Abar (2020), ¢alismasinda 01.01.2017-29.02.2020 donemine iliskin verileri

kullanarak Bitcoin fiyat tahmini i¢cin GARCH modeli ile makine 6grenmesi
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yontemi olan DVM-EKK yontemlerini karsilastirmis ve sonug olarak GARCH

modelinin daha bagarili 6ngorii sonuglart verdigini ortaya koymustur.

Cheikh, Zaied ve Chevallier (2020), ¢alismalarinda 28.04.2013-01.12.2018
donemine iliskin giinlikk verilerle Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin'de
asimetrik volatilite dinamiklerinin varligini arastirmislardir. Bes farkli modelin
denendigi ¢alismada Bitcoin, Ripple ve Litecoin igin en iyi modelin ST-GARCH
ve Ethereum i¢in ise ZARCH modeli oldugu tespit edilmistir. Ayrica kripto
paralarin oynakliklarinda ters asimetrinin varligmma dair kanitlar ortaya

konulmustur.

Algaralleh, Abuhommous ve Alsaraireh (2020), calismalarinda 14.06.2014-
08.12.2019 doénemine iliskin giinliik verileri kullanarak Dash, Bitcoin, Litecoin,
Monero ve Ripple kripto para birimlerine iliskin oynakliklar1 GJR-GARCH,
NGARCH, NAGARCH ve APARCH modelleri ile test etmislerdir. Sonug olarak
kaldirag etkisinin varliginin ortaya konuldugu calismada, kripto para oynakliklarini
modellemek i¢in simetrik olmayan GARCH tipi modellerin basarili sonuglar

verdigi tespit edilmistir.

Kayral (2020), calismasinda Bitcoin, Ethereum ve Ripple i¢in en uygun
oynaklik modelinin tahmin edilmesi amaciyla alti modeli kiyaslamistir.
01.10.2015-01.10.2018 donemine iligkin giinliik verilerin kullanildigi ¢alismada
Bitcoin ve Ethereum i¢in en iyi modelin EGARCH ve Ripple i¢cin APARCH (1,1)
modeli oldugu tespit edilmistir. Bitcoin ve Ethereum ic¢in kaldira¢ etkisi
bulunmamis, asimetrik oynaklik olarak pozitif soklarin negatif soklara kiyasla daha
fazla oynaklik {irettigi tespit edilmistir. Ripple icin ise kaldirag etkisi ortaya

konulmustur.

Fakhfekh ve Jeribi (2020), ¢alismalarinda 07.08.2017-12.12.2018 donemine
iliskin giinliik verilerle piyasa degerine gdre en biiylik 16 kripto para biriminin
oynakliklarin1 modellemek i¢in bes farkli GARCH modeli kullanmislardir. Sonug
olarak kripto paralarin ¢ogunlugu igin en uygun modelin TARCH modeli oldugu

ortaya konulmustur. Ayrica ters asimetrik tepkinin varlig1 tespit edilmistir.

Séylemez (2020), calismasinda 29.04.2013-17.04.2019 dénemine iliskin

giinliik verileri kullanarak Bitcoin oynaklik modellemesi i¢in yedi farkli modeli
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karsilagtirmistir. Sonug olarak Bitcoin oynakligmin modellenmesinde en iyi
modelin EGARCH modeli oldugu ortaya konulmustur. Ayrica EGARCH

bulgularina gore Bitcoin oynakliginda kaldirag etkisinin varligi tespit edilmistir.

Cerqueti, Giacalone ve Mattera (2020), calismalarinda Mart 2014-Mart
2019 donemine iliskin giinliikk verilerle Gaussian olmayan GARCH volatilite
modellerinin Bitcoin, Ethereum ve Litecoin {izerindeki tahmin performansini
incelemiglerdir. Sonug olarak en iyi tahmin dogrulugunun Bitcoin ve Litecoin i¢in
carpik genellestirilmis hata dagilimi, Ethereum igin ise ¢arpik dagilim altinda elde
edildigi ortaya konulmustur.

Akkus ve Celik (2020), calismalarinda 07.08.2015-10.11.2019 dénemine
iliskin giinliik verileri kullanarak Bitcoin fiyat tahmininde GARCH modellerinin
performansini aragtirmiglardir. Uzun bellek modellerinin kullanildig1 ¢aligmada
Bitcoin 6ngorii performanst agisindan en iyi modelin HY GARCH modeli oldugu

ortaya konulmustur.

Kim, Jun ve Lee (2021), calismalarinda 19.08.2018-27.11.2018 ve
02.01.2018-27.11.2018 donemine iligkin giinliik verileri kullanarak Bitcoin,
Ripple, Ethereum, Bitcoin Cash, Stellar, Litecoin, TRON, Cardano ve IOTA
oynakliklarint modellemek icin GARCH ve Bayesian stokastik oynaklik modelini
karsilastirmiglardir. Sonug olarak Bayesian stokastik oynaklik modelinin GARCH
tipi modellerden daha basgarili oldugu tespit edilmistir.

Atasoy ve Tuna (2021), c¢alismalarinda Bitcoin’in oynakligim1 en iyi
aciklayan modeli tespit etmeye c¢alismislardir. Bu amagla GARCH uzantili 10 farkhi
model 30.04.2013-26.02.2021 donemini kapsayan giinliik veriler kullanilarak
kiyaslanmigtir. Sonug olarak Bitcoin i¢in en uygun modelin HYGARCH modeli
oldugu ortaya konulmustur. Ayrica 6rneklem dis1 donem tahmini i¢in GARCH, bir
giinliik 6ngorit i¢cin FIAPARCH-BBM, 5 ve 10 giinliik 6ngorii i¢in FIGARCH-
CHUNG modelinin en uygun modeller oldugu tespit edilmistir.

Koy Yaman ve Mete (2021), Bitcoin’in oynaklik yapisinda ABD borsa
endekslerinin yerini 10.03.2016 — 11.06.2019 donemine iliskin giinliik verileri
kullanarak GARCH, TARCH ve EGARCH modelleri ile arastirmislardir. SP500,

Nasdagql00 ve Dow Jones endekslerinin varyans degiskeni olarak kullanildigi
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calismada en anlamli oynaklik modeli EGARCH modeli olarak tespit edilmistir. Ek
olarak her ii¢ endeksinde Bitcoin’in oynakligini agiklamada anlamli oldugu ortaya

konulmustur.

Isildak (2021), ¢alismasinda Bitcoin i¢in en uygun oynaklik modelini ortaya
koymaya c¢alismistir. 12.06.2011-04.12.2021 doénemine iliskin gilinliikk verilerin
kullanildig1 ¢alismada Bitcoin i¢in en uygun oynaklik modeli EGARCH modeli
olarak ortaya konulmustur. Bu nedenle Bitcoin oynakliginda kaldirag etkisinin

mevcut oldugu ifade edilmistir.

Almansour, Alshater ve Almansour (2021), piyasa degerine gore en biiyiik
dokuz kripto paranin oynaklik modellemesinde ARCH ve GARCH modellerinin
performansini analiz etmislerdir. 2010-2020 donemine iliskin giinliik verilerin
kullanildig1 ¢aligmada ARCH ve GARCH'm kripto para piyasasi oynakligini

tahmin etmede 6nemli bir etkiye sahip oldugu ortaya konulmustur.

Kazova ve Biiyiiky1lmaz Ercan (2021), ¢alismalarinda Bitcoin, Ethereum,
Ripple, Cardano, Litecoin, Bitcoin Cash, Stellar, Chainlink, Tron ve Dogecoin’e ait
01.01.2017-16.01.2021 donemini kapsayan giinliik verileri kullanarak oynakliktaki
asimetri etkisini arastirmislardir. Bitcoin, Ripple ve Litecoin i¢in oynaklig1 en iyi
tahmin eden modelin TARCH, Ethereum ve Stellar icin ACGARCH, Cardano,
Bitcoin Cash, Chainlink, Tron ve Dogecoin i¢in EGARCH modelleri oldugu ortaya
konulmustur. Bitcoin, Cardano ve Chainlink oynakliklarinda kaldirag etkisi tespit
edilirken, incelenen diger kripto paralarda pozitif soklarin oynaklik iizerindeki

etkisi negatif soklardan daha fazla olarak tespit edilmistir.

Naimy vd. (2021), galismalarinda alt1 kripto para biriminin ve doviz
kurlarinin (Euro, Ingiliz Sterlini, Kanada Dolar1, Avustralya Dolari, Isvi¢re Frangi)
oynaklik davraniglarint 13.10.2015-18.11.2019 doénemine iliskin giinliik verilerle
incelemislerdir. SGARCH, IGARCH, EGARCH, GJR-GARCH, APARCH,
TARCH, CGARCH ve Riske Maruz Deger Olciisiiniin sinandigi c¢aligmada
CGARCH modelinin Euro i¢in ve IGARCH modelinin diger doviz kurlar1 i¢in en
iyi model oldugu ortaya konulmustur. Kripto paralar i¢in ise Monero igin en iyi
model IGARCH modeli olarak tespit edilmis diger kripto paralar i¢in ise GJR-
GARCH modelinin 6rneklem i¢i donemde tistiin oldugu, CGARCH ve TARCH
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modellerinin ise orneklem dis1 aralikta en uygun modeller oldugu ortaya

konulmustur.

Gazel (2021), sosyal medya platformlarindan birisi olan X’e dayali
belirsizlik endeksinin kripto paralarin oynakligi tizerindeki etkisini arastirmis ve
18.01.2018-11.07.2021 donemine iligskin giinliik verilerle Binance Coin, Bitcoin,
Cardano, Ethereum, Ripple ve Tether i¢in en iyi oynaklik modellerini ortaya
koymaya ¢aligmistir. Sonug olarak Bitcoin, Ethereum ve Tether disindaki diger
kripto paralar icin GARCH tipi modellerin kullaniminin uygun oldugu; oynaklig
tahmin etmede en iyi modelin Binance Coin i¢in GARCH (1,1), Cardano i¢in
GARCH-M (1,1) ve Ripple icin ARCH (2) oldugu ortaya konulmustur. Ayrica X
platformu bazli belirsizlik endeksinin kripto paralarin oynakligini etkiledigi

bulunmustur.

Obeng (2021), piyasa hakimiyeti en yiiksek 30 kripto para birimi igin en iyi
GARCH modelini belirlemeyi amaglamistir. Ocak 2017- Aralik 2020 dénemine
iliskin giinliik verilerin kullanildig1 ¢alismada hem normal dagilim hem de student
t dagilimi altinda EGARCH modelinin SGARCH modelinden daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Sahin (2021), ¢calismasinda 01.01.2015-31.12.2019 donemine iliskin giinliik
verileri kullanarak Bitcoin, Ethereum, Ripple, Dolar Kuru, altin ve yatirim
fonlarmin oynaklik yapilarint ARCH ve GARCH modelleri ile analiz etmistir.
Sonug olarak en yiiksek oynakliga sahip olan varligin kripto paralar oldugu ve
bunlar arasindan en yiiksek oynakligin Ethereum’da meydana geldigi tespit

edilmistir.

Ampountolas (2022), calismasinda Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple
kripto para birimleri i¢in 21.12.2020-23.04.2021d6nemine iliskin dakikalik
verilerle oynaklik modellemesi gerceklestirmistir. Sonug¢ olarak, tek degiskenli
GJR-GARCH modelinin tiim ufuklarda stiin bir tahmin dogrulugu gosterdigi ve
bunu yakindan takip eden TARCH modelinin, dis piyasalarda oynaklik siirecini

modellemek icin en iyi model oldugu ortaya konulmustur.

Biiberkdkii (2022), Bitcoin, Ethereum, Dogecoin, Ripple ve Litecoin i¢in

tek ve ¢ok degiskenli oynaklik modellerini kiyaslayarak en iyi 6ngdrii modelini
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ortaya koymaya calismistir. 07.08.2015-11.05.2021 doénemine iligkin giinliik
verilerin kullanildig1 ¢alismada Bitcoin i¢in AR(1)-EWMA, Ethereum ve Ripple
icin AR (1)-GOGARCH-NLS, Dogecoin i¢in AR(1)-DCCFIGARCH ve Litecoin
icin AR(1)-GARCH(1,1) modellerinin en uygun modeller oldugu ortaya

konulmustur.

Atas (2022), calismasinda Covid-19 Oncesi ve sonrasi i¢in Bitcoin,
Ethereum, Binance Coin ve Cardano’da oynaklik asimetrisini arastirmig ve bunun
icin GJR-GARCH modelini kullanmistir. Sonug olarak incelenen kripto paralarda
Covid-19 o6ncesi donemde asimetri goriilmezken, Covid-19 sonrasinda asimetrik

oynakligin s6z konusu oldugu ortaya konulmustur.

Eteman ve Isigicok (2022), calismalarinda 2017-2022 yillar1 arasinda
Bitcoin, Ethereum, Cardano ve Binance Coin’e ait, gilinliik, 12 saatlik, 8 saatlik, 6
saatlik, 4 saatlik, 2 saatlik, 1 saatlik, 30 dakikalik ve 15 dakikalik getirileri
FIGARCH modeli ile analiz etmislerdir. Sonug olarak Ethereum’un 30 dakikalik
getirisi haricinde tiim seriler i¢in uzun bellek 6zelliginin gegerli oldugu ortaya

konulmustur.

Yahaya, Oyinloye ve Adams (2022), calismalarinda 09.11.2017-31.12.2021
doénemine iligkin giinliik verileri kullanarak Bitcoin, Ethereum ve Binance Coin igin
oynaklik yapilarinmi ¢esitli GARCH tipi modellerle incelemislerdir. Sonug olarak
GARCH modeli Bitcoin ve Ethereum kripto para birimlerine iligkin oynakliklar
uyumlu bir sekilde tanimlarken Binance Coin i¢in basarisiz olmustur. Arastirma
sonuclarinda Binance Coin i¢in oynaklik yapisini en iyi tahmin eden modelin

CGARCH modeli oldugu ortaya konulmustur.

Yildiz ve Aydin (2022), ¢alismalarinda 02.01.2020-30.07.2021 dénemine
iligkin giinliik verileri kullanarak hisse senedi kapanis fiyatlari, dolar kuru, Bitcoin
ve gecelik repo faiz oranlarmin oynakliklarini EGARCH modeli ile analiz
etmiglerdir. Sonug olarak faiz oran1 ve Bitcoin’de soklarin oynaklik {izerindeki
etkisinin kalici oldugu, hisse senedi, altin ve faiz oranlarinda kaldirag etkisinin
bulundugu, pozitif haberlerin ise dolar kuru ve Bitcoin {izerinde daha fazla oynaklik
tirettigi tespit edilmistir. Ek olarak Covid-19 vaka sayilarinin hisse senedi, altin ve

faiz oraninda oynaklig1 artirici bir etkiye sahip oldugu ortaya konulmustur.
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Gudapli ve Sarikovanlik (2023), Bitcoin, Stellar, Litecoin, Ethereum, Tether
ve Ripple kripto para birimlerindeki oynakligi 09.11.2017-31.07.2022 dénemi i¢in
giinliik veriler ve asimetrik stokastik oynaklik modeli ile test etmislerdir. Sonug
olarak incelenen tiim kripto para birimlerinde yogun bir oynaklik kiimelenmesi
oldugu, oynakliklarin kalici ve tahmin edilebilirliginin diisiik oldugu ortaya
konulmustur. Ek olarak Ethereum disindaki diger kripto para birimlerinde kaldirag

etkisi ve asimetri tespit edilmemistir.

Kirhasanoglu ve Karavardar (2023) calismalarinda 01.01.2019-31.12.2021
donemine iligkin giinliik verilerle Bitcoin, Ethereum, Tether, Binance Coin ve
Cardano kripto para birimlerindeki oynaklik yapisint arastirmislardir. GARCH
TARCH ve EGARCH modellerinin kiyaslandigi ¢calismada en iyi modelin Bitcoin
icin TARCH, Ethereum i¢in EGARCH, Binance Coin i¢in GARCH, Cardano i¢in
TARCH ve Tether icin EGARCH oldugu ortaya konulmustur. Ayrica incelenen
kripto paralar i¢in kaldirag etkisi tespit edilemezken Tether i¢in asimetri etkisinin

mevcut oldugu bulunmustur.

Kudar (2023), 2015-2021 donemine iliskin giinliikk verileri kullandigi
calismasinda Bitcoin i¢in ARCH etkisinin bulundugu dénemleri tespit ederek, bu
donemler icin GARCH modelini uygulamistir. Sonug¢ olarak GARCH modelinin
Bitcoin’in oynakligini tahmin etmede uygun oldugu bulunurken, soklarin oynaklik

tizerinde uzun dénemli bir etkiye sahip oldugu ortaya konulmustur.

Yaman ve Bayik (2023), calismalarinda riskli yatinm araglarinin
oynakliklarini modellemeye calismislar ve bu baglamda BIST100, S&P500,
Amerikan Dolar;, Ons Altin Vadeli Islemler ve Bitcoin i¢in 02-03.01.2018-
18.11.2022 yilma iliskin giinliik verileri ve li¢ aylik mevduat faiz oranlarini
kullanmislardir. Sonug olarak oynaklig1 tahmin etmede en iyi model BIST100 ve
Bitcoin i¢cin EGARCH, S&P500, déviz kuru, ons altin vadeli islemler ve mevduat
faizi icin ise TARCH modeli tespit edilmistir. Ek olarak BIST100, S&P500 ve

Bitcoin oynakliklarinda kaldirag etkisinin varligi ortaya konulmustur.

Altunoz (2023) calismasinda 01.01.2017-01.01.2020 doénemine iliskin
giinliik verileri kullanmis ve Bitcoin i¢in en iyi oynaklik modelinin EGARCH,

Ethereum ve Ripple i¢in ise TARCH modelinin oldugunu tespit etmistir. Bitcoin
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i¢in kaldirag etkisinin varligi ortaya konulurken Ethereum ve Ripple igin pozitif

soklarin oynaklik lizerinde daha fazla etkisinin bulundugu ortaya ¢ikmistir.

Oget (2023), calismasinda 6.01.2015-05.05.2023 dénemine iliskin giinliik
verileri kullanarak Bitcoin oynaklhiginda G7 iilke borsa endekslerinin yerini
GARCH modeli ile arastirmistir. Sonug olarak Amerika, Kanada ve italya borsa
endekslerindeki getiri oynakliklarinin Bitcoin getiri oynaklig1 iizerinde artirict bir
etkiye sahip oldugu ortaya konulmustur. Japonya ve Fransa borsa endekslerinin
getiri oynakliklarinin ise Bitcoin’in getiri oynaklig1 tizerinde azaltici bir etkisinin
oldugu tespit edilmistir. Almanya ve Ingiltere endekslerindeki getiri

oynakliklarinin ise bir etkisinin olmadig1 bulunmustur.

Queiroz ve David (2023), calismalarinda 01.01.2018-31.08.2023 donemine
iligkin giinliik verileri kullanarak piyasa degerine gore en biiyiik bes kripto para
biriminin oynaklik yapilarini modellemislerdir. Realized-GARCH modeli ile
GARCH uzantili diger oynaklik modellerinin karsilastirildigi ¢calismada 6rneklem
i¢ci tahminlerde GARCH tipi modellerin uyum gosterdigi, ancak drneklem dis1
tahminler i¢in Realized-GARCH modelinin, diger GARCH tipi modellere kiyasla

daha basarili oldugu ortaya konulmustur.

Literatiirdeki bulgular genel olarak degerlendirildiginde farkli zaman
dilimleri, farkli yontemler, farkli kripto para birimleri iizerindeki uygulamalar,
kripto paralarin yiiksek oynaklig1 ve oynaklik yapisindaki degisimler nedeniyle
kripto para birimleri i¢in tek bir en 1iyi modelin mevcut olmadigi, ancak genel olarak
asimetrik GARCH uzantili modellerin kripto para oynakliklarini tahmin etmede
basarili oldugu soOylenebilmektedir. Diger taraftan yillar itibari ile literatiirde
konuya iligkin artan bir ilginin varligindan bahsetmek miimkiindiir. ik kripto para
birimi olan Bitcoin 2009 tarihinde duyurulsa da bu ¢alismaya benzer ilk ¢alisma
ulasabildigimiz kadariyla 2016 yilinda gergeklestirilen Dyhrberg’in ¢alismasidir.
2017 yilinda ise konuyla 1ilgili iki calismaya rastlanmis ve ¢alismalarin sayisi
2017’den sonra giderek artmistir. Bunun nedeninin Bitcoin’in 2017 yilindaki rekor
deger artis1 oldugu diisiiniilmektedir. Bitcoin’in 2017 yilinda yasadig tarihi zirvesi
nedeniyle yatirimcilarin, akademisyenlerin, hiikiimetlerin dikkatini ¢ektigi ifade
edilebilir.
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UCUNCU BOLUM
3. VERILER VE YONTEM

3.1 Veriler
14.04.2023 tarihinde piyasa degerine gore en biiyiikk 10 kripto para

calismada kullanilmistir. Kripto paralarin piyasa degerlerine iliskin bilgiler
coinmarketcap’ten alinmistir. Kripto paralarin giinliik kapanis fiyatlarina iliskin
veriler yahoofinance’den saglanmis ve yahoofinance’de yer alan tam veri seti
kullanilmistir. Ayrica g¢alisma dogal logaritmalar1 alinan serilerin getirileri
tizerinden gergeklestirilmistir. Caligmada yer alan kripto paralara iliskin bilgiler

Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3. 1. Calismada Kullanilan Kripto Paralara iliskin Bilgiler

Kripto Para | Kod Piyasa degeri Gozlem Araligi Gozlem Sayisi (giin)
Bitcoin BTC | $586.624.215.565 | 18.09.2014-11.04.2023 3128
Ethereum ETH | $586,624,215,565 | 10.11.2017-11.04.2023 1979
BNB BNB $51,227,938,712 | 10.11.2017-11.04.2023 1979
XRP XRP $26,545,596,190 | 10.11.2017-11.04.2023 1979
Cardano ADA | $14,813,589,118 | 10.11.2017-11.04.2023 1979
Dogecoin | DOGE | $12,152,639,237 | 10.11.2017-11.04.2023 1979
Polygon | MATIC | $10,451,551,566 | 29.04.2019-11.04.2023 1444
Solana SOL $9,581,666,906 | 11.04.2020-11.04.2023 1096
Polkadot DOT $7,765,261,931 | 21.08.2020-11.04.2023 964
Litecoin LTC $6,847,798,516 | 18.09.2014-11.04.2023 3128
3.2 Yontem

3.2.1 Zaman Serisi Analizi
Zaman serisi analizi ile bir degiskenin onceki doneme ait degerleri ile ileriye

yonelik c¢ikarimlarda bulunulmasi amacglanmaktadir. Bu nedenle zaman serisi
verilerinin stokastik (olasilikll) 6zellikleri incelenmektedir (Ertek, 2000, s.379).
Zaman serisi, gilinliikk, haftalik, aylk, yillik, c¢eyrek donemlik vb. art arda
gbozlemlerden olusan ve belirli bir zaman araligin1 kapsayan veri setini ifade
etmektedir (Yildirim, Tastan ve Cekig, 2019, s. 7). Zaman igerisindeki gézlemler
stireklilik gosteriyorsa siirekli, belirli araliklarda elde edilebiliyorlar ise kesikli
zaman serisi olarak ifade edilmektedirler (Akgil, 1994, s. 52). Zaman serisi
degerleri lizerinde bazi faktorlerin etkileri bulunmaktadir. Bu faktorler; trend,
mevsimsellik, konjonktiirel dalgalanma ve diizensiz dalgalanmalardir (Ozoguz,
1986, s.73). Zaman serisi analizlerinde 6énemli noktalardan birisi serilerin duragan

olmasi gerekliligidir. Duraganlik siireci Ugurlu (2019, ss. 6-7) tarafindan herhangi
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bir trend etkisi tasimayan, varyansi ve ortalamasi zaman igerisinde degismeyen,
kovaryansi hesaplandigi doneme gore degil donem arasindaki farka bagli olan bir
stire¢ olarak ifade edilmistir. Bu siire¢ asagidaki gibi ifade edilebilir (Gujarati,
1999);

Aritmetik ortalama: E(Y,) = u
Varyans: Var(Y,) = E(Y; — u)* = o
Gecikme mesafesine bagli kovaryans: y, = E[(Y; — 1) (Yegr — 1]

Burada Y, bir zaman serisini ifade etmektedir. Y, zaman serisinin

ortalamasi y, varyansi o2 ve kovaryansi y ile gosterilmistir. k gecikme sayisidir.

Yildirim, Ertugrul ve Soytas (2015, s. 92), duragan olmayan serilerin analize
dahil edilmesi durumunda sahte regresyon sonucu ile karsilasildigini ve bu nedenle
zaman serisi analizlerinde genellikle birim kok smamalarinin gergeklestirildigini
ifade etmislerdir. Benzer sekilde Tar1 (2002, s. 372), zaman serilerinde trend
bulunmasi durumunda degiskenler arasindaki iligkinin sahte regresyon nedeniyle

ortaya ¢iktigini belirtmistir.

3.2.2 Birim Kok Testleri
Bir zaman serisinin uzun donem 06zelligi 6nceki déonemin simdiki donemi

nasil etkiledigiyle bulunmaktadir (Tar1, 2002, s. 373).
Yo =PYi 1 + e

Burada pu; hata terimidir. P bire esit ise seri duragan olmamaktadir ve esitlik

asagidaki sekilde ifade edilmektedir;
Vo=Yeq+u

Bu durumda ge¢mis donemde ortaya ¢ikan sokun etkisi bu donemde de
devam etmektedir. Bu durum biitiin donemler i¢in diisiintildiiglinde serinin bugiinkii
degerinin ge¢cmisteki tiim soklarin toplamindan olustugu anlasilmaktadir. Boyle bir

durumda seride fark alma islemleri gergeklestirilmektedir (Tar1, 2002, s. 374);
AY, = (P—1DYoq + s

Burada AY; serinin birinci farkini ifade etmektedir. P = 1 oldugunda esitlik

asagidaki seklini alacaktir.
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AYy =Y, =Y =

Bu durumda serinin birinci farki I(I), duragan olacaktir. Seriyi duragan hale
getirmek icin fark alma islemi tekrarlanabilmektedir. Dolayisiyla seriyi duragan
hale getirmek i¢in d defa fark alinacak ise seri d’inci seviyeden entegre olmaktadir
ve I(d) olarak ifade edilmektedir. Bu kisimda serilerin duraganliginin kontrol
edilmesinde siklikla kullanilan Augmented Dickey Fuller (ADF) ve Phillips Perron
(PP) birim kok testleri tanitilacaktir.

3.2.2.1 Augmented Dickey Fuller (ADF) Testi
Dickey ve Fuller (1979) tarafindan gelistirilen Dickey-Fuller (DF) testinde en

kiiciik kareler (EKK) tahminine dayali olarak (P — 1) =y = 0 hipotezi test
edilmekte ve ortaya konulan t degerine gore duraganliga karar verilmektedir (Ozcan
ve Ari, 2013, s. 110). Birim kok testleri ii¢ model i¢in asagidaki sekilde
gosterilebilir (Celik ve Tas, 2007, s. 15);

AY, =yY_ 4 + 1 sabitsiz ve trendsiz
AY; = ag +yYeoq + 1t sabitli
AY; = ag + at +yY,_1 +u,  sabitli ve trendli
Ug durum igin de test hipotezleri soyledir;
Hy:y =0 seri birim kok icermektedir.
H,:y <1 seriduragandur.

y i¢in hesaplanan t degerinin karsilastirilacagi kritik degerler 7 (tau) degerleridir ve
standart normal dagilim tablosundaki t degerleri kullanilmamaktadir (Celik ve Tas,
2007, s. 16). 7 degerleri Dickey ve Fuller (1979) tarafindan tablolastirilmis ve
MacKinnon (1991) tarafindan genisletilmistir (Igde, 2010, s. 15). DF testinde
Us ‘nin otokorelasyonsuz oldugu ve Y; 'nin AR(1) siirecine uygun oldugu
varsayilmaktadir. Ancak AR(p) siireci i¢in ¥;’nin AR(1) siireci ile ifade edilmesi
durumunda g, otokorelasyonlu olmaktadir. Bu nedenle Dickey ve Fuller (1981) DF
testini gelistirerek Augmented Dickey Fuller (ADF) testini ortaya koymuslardir.
ADF testinde otokorelasyon sorununu gidermek i¢in bagimli degiskenin gecikmeli
degerleri kullanilmaktadir (Harris ve Sollis, 2003, s. 48). ADF testi i¢in
gecikmelerin eklendigi regresyon modelleri sdyledir (Enders, 1995, 5.222);
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AY; =yY_ 1 + Z Bibye_iv1 + Ut sabitsiz ve trendsiz

i=2
AY; = ag+yYi1 + z BiAye_iv1 + Ut sabitli
i=2
P
AY; =ag+at +yYe 1+ Z BiAy:_is1 + U  sabitli ve trendli
i=2

Burada p uygun gecikme sayisini géstermektedir. Uygun gecikme uzunlugu
siklikla Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)’a gore
belirlenmektedir. Gecikme uzunlugu belirlenirken ardisik bagimsizlig saglayacak
kadar terimi modele dahil etmek 6nem arz etmektedir (Celik ve Tas, 2007, s. 16).
ADF testi icin test istatistikleri sabitsiz ve trendsiz model i¢in T, sabitli model i¢in

T, ve sabitli ve trendli model i¢in 7, ’dir (Enders, 1995, s.223).

3.2.2.2 Phillips Perron (PP) Testi
Dickey-Fuller testinde hatalarin bagimsiz oldugu ve sabit varyansa sahip

oldugu varsayilmaktadir (Cicek, Gozegir ve Cevik, 2010 s. 148). Phillips ve Perron
(1988), hatalarin dagilimina iligkin daha esnek varsayimlara izin vererek Dickey-
Fuller testini gelistirmislerdir (Enders, 1995, s. 239). PP testinde DF testine bir
diizeltme getirilerek hata terimleri arasindaki ardisik iliskiyi hesaba katmak i¢in
parametrik olmayan yontemler kullanilmaktadir. Newey-West hata diizeltme
mekanizmas1 olarak adlandirilan bu diizeltme ile hata terimlerinin zayif
bagimliligmma ve heterojen dagilima izin verilmekte, otokorelasyon sorunu
giderilmektedir (Kaya, 2019, ss. 27-28). PP test istatistigi asagidaki sekilde
gosterilebilir (Giiris, Akay ve Giiris, 2020, s. 178);

(Z " ) M (1) [S%AT(-SZ@Z::@_JUZ]

Burada S? hata terimi varyansmin tutarli tahmincisi, S7, uzun dénem

varyans tahmincisidir. S hesaplanmasinda kullanilan hata terimi istatisigi &= Y, —
yY;_4 seklinde hesaplanmaktadir. Test hipotezleri ve test istatistikleri DF testi i¢in
kullanilan kritik degerler ile aymidir ve MacKinnon kritik degerleri ile

karsilastirilmaktadir.
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3.3 Dogrusal Zaman Serisi Modelleri
Zaman serilerinde gézlemler arasindaki korelasyonlarin modellenmesi i¢in

cesitli modeller ortaya konulmustur. Dogrusal zaman serisi modelleri olarak
isimlendirilebilecek bu modellerden bazilar1 haraketli ortalama (MA), otoregresif
(AR), otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir (Yildirim, Tastan ve
Iscanoglu Cekig, 2019, s. 15). Bu modelleri agiklamadan 6nce beyaz giiriiltii
kavraminin tanimlanmasi yerinde olacaktir. Hata teriminin ardigtk bagiml
olmadigi, ortalamasinin sifir, sabit varyansa sahip olmasi durumu beyaz giiriiltii
olarak tanimlanabilir (Gujarati, 1999, s. 718; Kostakoglu, 2016, s. 62). Zaman Serisi
analizinden anlamli sonuglar elde edilebilmesi i¢in serilerin hem duragan olmasi
hem de beyaz giiriiltii siirecini sagliyor olmasi 6nem arz etmektedir (Celik, 2013, s.
45). Hata terimi ile ilgili olarak bu varsayimlarin saglanmamasi durumunda ortaya

konulacak olan tahminler de yanl1 olacaktir (Colak ve Oztiirkler, 2012, ss. 20-21).

3.3.1 Otoregresif (AR) Model
AR modeli, bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki gézlem degerini, kendi

geemis degerleri ve hata terimi ile agiklayan ve dogrusal bir iligskiyi gdsteren model
olarak tanimlanabilir (Y1ldirim, Tastan ve Iscanoglu Cekig, 2019, s. 16). Rasgele
bir siirecin dogrusal tahminine dayali modellenmesi otoregresif model olarak
adlandirilan siireci ortaya ¢ikarmaktadir (Canal, 2015, s. 5). AR modeli ge¢mis
gbzlem degerlerinin sayisina gore derecelendirilmektedir ve p’inci dereceden bir
otoregresif model AR(p) olarak gosterilmektedir (Ozmen, 1986, ss. 28-29). Naylor,
Seaks ve Wichern (1972, s. 125), AR modelinin ortalamadan mevcut sapmay1
onceki sapmalarla iligkili hale getirdigini belirtmistir. AR (p) modeli asagidaki
esitlik yardimiyla gosterilebilir (Duru, 2007, s. 17);

Ty = Qo + ert—l + Q)ZTt—Z + -+ Q)prt_p + a;

Burada 7,71, 72, Tt—p serinin gdzlem degerleridir ve p modelin kag
donem gee¢mis degerinin kullanildigim gosteren derecesidir. @, @4, @5, ..., D,
modelin parametreleri olup r; ile 7. nin gegmis donem gozlem degerleri arasindaki
iliskiyi gosteren iliski katsayilaridir (Ozmen, 1986, s. 29). a, beyaz giiriiltii
(ortalamasi sifir varyansi 2) siirecini gdsteren hata terimidir (Y1ldirim, Tastan ve

Iscanoglu Cekic, 2019, s. 16).
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3.3.2 Hareketli Ortalama (MA) Modeli
MA modeli, bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki degerini, ayni

donemdeki hata terimi ve belirli sayida ge¢mis donemdeki hata terimleri ile
aciklayan model olarak tanimlanabilir. Icerdikleri ge¢mis ddénem hata terimi
sayisina gore derecelendirilen MA modelinde q’inci dereceden bir MA modeli
MA(q) olarak gésterilmektedir (Ozmen, 1986, s. 33). MA(q) modeli asagidaki
esitlik yardimiyla gosterilebilir (Yildirim, Tastan ve Iscanoglu Cekig, 2019, s. 18);

e = Q)o + (Z)lat_l + Q)zat_z + -+ Q)qrt_q + a;

Beyaz giiriiltii slirecinin bir fonksiyonu olarak ifade edilen MA(q) siireci her
zaman zay1f duragan olmaktadir.

3.3.3 Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli

Bu modelde zaman serisinin ilgili donemdeki degeri, gecikmeli degerlerinin
agirlikli toplami ve hata teriminin su anki ve gecikmeli degerlerinin agirlikli
toplam1 olarak agiklanmaktadir (Tar1, 2002, s.383). Dolayisiyla ARMA modeli
otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) siirecinin bir arada kullanimini ifade
etmektedir. ARMA (p, q) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Demirel, Kakilli ve
Tektasg, 2010, s. 302);

T't = @0 + ®1Tt_1 + ert_z + -+ @prt_p + at + Hlat_l - 92at_2 —_ e

- HCI at_q

Burada Tt Te—1, Te—2: Te—p geemis gbzlem degerlerini,
Do, D1, D2, ..., D, gegmis  gozlem  degerleri i¢in  iliski  katsayilarini,
Ag, Ap_q,Ap—2, -, Ae—q hataterimlerini, 8y, 6,, ..., 8, gegmis hata terimleri icin iligki

katsayilarini temsil etmektedir.

ARMA modelinin tipik olarak bliyiilk miktarda ge¢mis veriye ihtiyag
duydugu ifade edilmistir (Huang, Huang ve Gadh, 2012, s. 529).

3.4 Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri
Dogrusal zaman seri modellerinde yer alan hata teriminin sabit varyans

varsayimi, ilgili modeller i¢in oldukca kisitlayicidir. Nitekim finansal zaman
serilerinde hata terimi varyansinin sabit olmadig1 ve zaman ic¢inde degisebilecegi
ortaya konulmustur (Songiil, 2010, s. 4; Mazibas, 2015, s. 3). Ayrica finansal zaman
serilerinde dogrusal olmayan iliskiler ortaya ¢ikabilmektedir (Fidan Kegeci, 2017,
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s. 134). Finansal zaman serilerinin dzellikleri arasinda yer alan kalin kuyruk ve asir
basiklik dogrusal zaman serilerinde yer alan bagimsizlik ve sabit varyans
varsayimindan sapmalar1 gostermektedir (Mazibas, 2015, s. 3). Dolayisiyla
serilerin kalin kuyruk ve/veya asir1 basiklik Ozelligi gostermesi durumunda
dogrusal zaman serisi modellerini kullanmak sabit varyans varsayimi ihlal edilecegi
icin hatali ¢ikarimlar yapilmasina sebebiyet verecektir. Bu nedenle son yillarda
finansal zaman serileri i¢in degisen varyans modellerinin kullanimi
yayginlasmustir. ilk defa Engle (1982) tarafindan ortaya konulan otoregresif kosullu
degisen varyans (ARCH) modelinin ¢esitli versiyonlari ortaya konularak, bunlar

ARCH uzantilt modeller olarak ifade edilmistir.

3.4.1 Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH)
Engle (1982, s. 987), geleneksel ekonometrik yontemlerdeki sabit varyans

varsayiminin mantiksiz oldugunu belirterek, otoregresif kosullu degisen varyans
(ARCH) modelini ortaya koymustur. Bu modelde ortalamas: sifir, ge¢gmise bagh
sabit olmayan varyanslarla seri olarak iliskisiz bir siire¢ ortaya konulmustur. Diger
bir ifadeyle herhangi bir donemdeki varyansin, soklarin karelerinin gecikmelerine
bagl olmasina izin verilmektedir (Yildirim, Tastan ve Iscanoglu Cekig, 2019, s.
23). Finansal serilerdeki oynaklik kiimelenmesine deginen Sarikovanlik vd. (2019,
s. 149), serilerdeki biiylik degisiklikleri biiylik, kiiciik degisiklikleri kiiciik
degisiklerin takip edecegini belirterek, bu tip hareketleri en iyi tahmin eden modelin

ARCH modelleri oldugunu ifade etmislerdir.

ARCH modelinde hata terimi u,’nin kosullu varyansi (6#) esitlikteki gibi
gosterilebilir (Sarikovanlik vd., 2019, s. 149);

of = var(e|e—1,Ue—z, Ue—3, ) = E[(Ue — E(e))? | tte—1, Ue—2, U3, -..)]
E (u¢) sifir varsayildigi i¢in esitlik asagidaki gibi yazilabilir;

of = var(pe|pe—1, Ue—z, Ue-3, ) = EQUE |1, Ue—2, Uiz, -o.)

Burada hata teriminin kosullu varyansi, kosullu beklenen degerinin karesine
esit olmaktadir. Dolayistyla kosullu varyans bir 6nceki donemdeki hata karelerine
baglidir. Modelin tamami ise agagidaki esitlik ile gosterilebilir (Sarikovanlik vd.,

2019, s. 150);

Vi = Pt + B2Xor + B3 X3t + BaXar + 1y te~N(0,0#)
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2 _ 2
Of = Qg+ ahi4

Burada gosterildigi gibi kosullu varyans bir onceki donemdeki hata
karelerine baghdir ve ARCH (1) olarak gosterilmektedir. Kosullu varyans o
literatiirde h; ile gosterilmektedir. Gecikme uzunlugu artirilarak model ARCH(q)
seklinde genisletilebilmektedir;

he = ag + apf_q + auf o+, .., +agui_g

3.4.2 Genellestirilmis ARCH (GARCH)

GARCH modeli Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modelinin gelistirilmis
bir versiyonu olarak ortaya konulmustur. Bu modelde kosullu varyansin hata
teriminin gecikmeli degerleri ile beraber hatalarin kendi gecikmeleri de yer
almaktadir (Giirsakal, 2011, s. 165). Bu model geg¢mis karelerin agirlikli
ortalamasidir, ancak azalan agirliklara sahip olup hicbir zaman sifira gitmemektedir
(Engle, 2001, s. 159). GARCH modelinde daha esnek bir gecikme yapisina izin
verilmekte ve zaman serisi siireci AR siirecinin ARMA siirecine genisletilmesiyle

benzerlik gostermektedir (Bollerslev, 1986, s. 308).

vy 'nin kosullu varyanst GARCH (p, q) ile asagidaki gibi gosterilebilir
(Bollerslev, 1986, s. 309);

p q
hy =ag+ Z ai5t2—1 + Zﬁiht—i
i=1 i=1

burada a; ARCH ve B; GARCH parametreleri olup, p >0, q >0, ay, > 0, a; = 0,
Bi = 0ve a; + B; < 1 durumunun saglanmasi gerekmektedir. Bu sartlar GARCH
model parametrelerinin pozitif bulunmasi ve kovaryans duraganlik sartinin
saglanmasi i¢in 6nemlidir (Giiris ve Sacakli Sagildi, 2011, s. 158). Ek olarak a; +
Bi < 1 durumu soklarin kaliciliklart hakkinda bilgi verirken soklarin yar1 6mriiniin

hesaplanmasi1 da miimkiindiir. Soklarin yar1 dmriiniin hesaplanmasinda asagidaki

esitlik kullanilabilmektedir (Hammoudeh ve Yuan, 2008, s. 616);

In (3)
In (Xi(a; + B)

Soklarin yart omri =
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3.4.3 Ussel Genellestirilmis ARCH (EGARCH)
GARCH modeli, zaman serilerindeki asimetriyi test etmek i¢in yetersizdir.

Ciinkii pozitif ve negatif soklarin varyans iizerindeki etkisinin ayni oldugu
varsayilmaktadir (Yildiz, 2016, s. 91). Bu nedenle Nelson (1991) tarafindan olasi
asimetrinin test edilmesi icin Ussel GARCH (EGARCH) modeli gelistirilmistir
(Kayral, 2017, s. 169). EGARCH modelinde kosullu varyansin logaritmasi
modellenmektedir ve bu nedenle negatif olmama kosulu saglanmaktadir (Yildirim,
Tastan ve Iscanoglu Cekig, 2019, s. 27; Sarikovanlik vd., 2019, ss. 152-153).
Nitekim Nelson (1991) ¢alismasinda GARCH modeli varsayimlarinin finansal
zaman serileri i¢in olduke¢a kisitlayici oldugunu ileri siirmiis, buna 6rnek olarak
hisse senedi getirilerinin, getiri oynakligindaki degisikliklerle negatif iligkili
olduguna dair kanitlarin oldugunu belirtmistir. GARCH modelinin getirilerin
yalnizca biiyiikligiiyle ilgili varsayimlarda bulunmasi kisitlayici olarak goriilmiis
ve EGARCH modelinde ise bu eksiklik giderilerek asir1 getirilerin isaretlerini de
dikkate alan bir model gelistirilmistir (Nelson, 1991, s. 349). EGARCH modeline
iliskin esitlik asagidaki gibi yazilabilir (Brooks, 2008, s. 406);

u Up_ 2
In(6?) = w+ BIn(ct ) +y—=+a lue-al |2

t_
2 2 s
VOtq VOtq

Kaldirag etkisi olumsuz soklarin olumlu soklara kiyasla oynakligi daha fazla

etkilemesidir ve y < 0 olmas1 durumu asimetriyi gostermektedir (Yildiz, 2016, s.
91). Bu model ile birlikte asimetriye izin verilebilmektedir, ¢iinkii oynaklik ile
getiriler arasindaki iliski negatif ise y negatif bulunabilecektir (Brooks, 2008, s.
406).

3.4.4 Esik Genellestirilmis ARCH (TARCH)
Olasi1 asimetrinin test edilmesindeki alternatif modellerden birisi olan esik

GARCH veya TARCH modeli Zakoian (1994) ve Glosten, Jaganathan ve Runkle
(1993) tarafindan gelistirilmistir. EGARCH modeli ve TARCH modeli arasindaki
fark EGARCH modelinde asimetrinin iissel olmasi ve TARCH modelinde
kuadratik (ikinci dereceden) olmasidir (Mapa, 2004, s. 4). TARCH modelinde
oynakligin, pozitif soklardan m1 yoksa negatif soklardan m1 daha fazla etkilendigi
ortaya konulmaktadir (Sarikovanlik vd., 2019, s. 160). TARCH modelinde iyi ve

kotii  haberlerin  kosullu varyans {iizerinde farkli etkilere sahip oldugu
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varsayillmaktadir (Dogan vd., 2017, s. 201). Dolayisiyla pozitif ve negatif soklar
icin farklit GARCH modelleri kullanilmaktadir (Celik, vd. 2014, s. 56). TARCH (q,
p) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Y1ldirim, Tastan ve Iscanoglu Cekig, 2019,
s. 29);

q P
Jhe = ag + Z(ailet_d +Vide-ile—il) + Z'Bj ’ht—j
i=1 J=1

d,_, = {1 &_; <0

0 &;=20
Burada, d;_; soklarin negatif olmasi durumunda 1 ve soklarin sifir veya
pozitif olmasi durumunda 0 degerini alan kukla degiskeni gostermektedir. Pozitif
soklarin kosullu varyans iizerindeki etkisi a;, negatif soklarin kosullu varyans
tizerindeki etkisi ise a; + y; ile ifade edilmektedir (Ghorbel ve Trabelsi, 2007, s. 6).
y; > 0 ise kaldirag etkisinden bahsedilebilmektedir (Tarkun, Isigigok ve Akdamar,
2022, s. 211). Dolayistyla olumsuz haberlerin oynaklik {izerindeki etkisi olumlu
haberlere gore daha fazladir. y; = 0 ise soklarin asimetrik olmadig1 anlasilmakta
ve bu durumda TARCH modeli GARCH modeline karsilik gelmektedir (Mapa,

2004, s. 4; Ay ve Giin, 2020, s. 3804).

3.4.5 Kesirli Biitiinlesik GARCH (FIGARCH)
Kesirli Biitiinlesik GARCH (FIGARCH) modeli agiklanmadan o6nce

Biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeline deginmek yerinde olacaktir. a; + 5; > 1
olmasi durumu, oynakligin duragan olmadig1 anlamina gelmektedir ve bu durumda
IGARCH modelinin kullanilmasi 6nerilmektedir (Baygelebi ve Ertugrul, 2020, s.
236; Eyiiboglu ve Eyiiboglu, 2022, s. 706). Ilk olarak Engle ve Bollerslev (1986)
tarafindan 6nerilen IGARCH modelinde parametre toplamlar1 bire esitlenmekte ve
duragan bir siire¢ olusturulmaktadir (Hatipoglu, 2015, s. 80). Bu nedenle soklarin
oynaklik tizerindeki etkisi siirekli olmakta ve bu model sonsuz hafizali model olarak
isimlendirilmektedir (Cevik ve Topaloglu, 2014, s. 44). IGARCH modelinin
uzantilarindan birisi olan FIGARCH modeli Baillie vd. (1996) tarafindan
gelistirilmis olup kosullu oynakligin uzun hafizasim1 ortaya koymaktadir. Uzun
hafiza ile kastedilen soklarin oynaklik {izerindeki kalict etkisidir (Eyiiboglu ve
Eyiiboglu, 2022, s. 707). FIGARCH modeli agsagidaki gibi gosterilebilir (Tayefi ve
Ramanathan, 2012, s. 179);
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e - L)dgt,? =ap+ [1—-BL)]v,

Burada d kesirli fark operatérii, L gecikme operatoriidiir ve v, = 2 —
o2’dir. Eger d = 0 olursa bu model GARCH modeline, eger d = 1 olursa IGARCH
modeline esit olmaktadir (Cevik ve Topaloglu, 2014, s. 44).

FIGARCH modelinde kosullu varyansin pozitif olmasi kosulu
bulunmaktadir. Bu kosulun saglanmasi i¢in f; —d < ¢, < % ved(d, — 1;—d) <

B1(d; — B1 + d) kisitlarinin saglanmasi gerekmektedir (Bollerslev ve Mikkelsen,
1996, s. 159)

Finansal zaman serilerinin I(0) ve I(I) diizeyinde duragan olmamasi karsilasilan bir
durumdur. FIGARCH modeli ile “d” ile adlandirilan serinin biitiinlesme
derecesinin kesirli degerler alabilmesine izin verilmektedir. Serinin biitiinlesme
derecesi (d) sifirdan kiiclik bir deger olarak bulunursa zayif veya hafizasiz bir
stirecten bahsedilmektedir. Eger 0 < d < 0,5 araliginda bir deger alirsa duragan ve
uzun hafizal1 bir siire¢ kastedilirken, 0,5 < d < o olmas1 durumunda uzun hafizali

duragan olmayan bir siire¢ ortaya konulmaktadir (Banerjee ve Urga, 2005, s.14).

3.4.6 Kesirli Biitiinlesik Ussel GARCH (FIEGARCH)
Bollerslev ve Mikkelsen (1996) hem uzun bellek 6zelligini hem de oynaklik

asimetrisini bir arada degerlendiren Kesirli Biitiinlesik Ussel GARCH
(FIEGARCH) Modelini gelistirmislerdir. FIEGARCH(p d q) modeli asagidaki gibi
gosterilebilir (Bugan, Cevik ve Cevik, 2019, s. 229);

q
FUYA =D () = @+ ) [yj7e; + &(1ze-1] = Flze D)
j=1

Burada z; = &; /\/h—t seklinde bulunmaktadir. ¥y < 0 durumu kaldirag
etkisini gostermektedir. d = 0 oldugunda model EGARCH modeline, d = 1
oldugunda ise IEGARCH modeline donilismektedir. Oynakligin dogal logaritmasi
modellendigi i¢in bu modelde FIGARCH modelinde oldugu gibi pozitif olma

kosulu bulunmamaktadir.

3.5 ARCH Modellerinin Test Edilmesi ve Model Se¢imi
Sabit varyans varsayiminin gegersiz oldugu durumlarda dogrusal zaman

serisi modelleri yetersiz kalmaktadir (Giirsakal, 2011, s. 164). Dolayisiyla ARCH
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modelinin kullanilabilmesi i¢in dogrusal zaman serisi ile ortaya konulan modelde
ARCH etkisinin varliginin arastirilmast gerekmektedir (Mazibas, 2015, s. 11).
Zaman serilerinde ARCH etkisinin varliginin tespit edilmesi i¢in kullanilan yontem
Engle (1982) tarafindan gelistirilmistir. ARCH etkisinin varlig1 Lagrange ¢arpani
ile ortaya konulmaktadir. Bu test ile cari donem hata terimi ile yakin ge¢misteki
hata terimlerinin daha gegmis donemdeki hata terimlerinden ¢ok birbirleri ile iligkili
olmast durumu oOlgiilmektedir (Mazibas, 2015, s. 12). ARCH modellerindeki
kosullulugun nedeni de bu duruma dayanmaktadir ve ithmal edilmesi durumunda
elde edilen bulgular yanlis ¢ikarimlara yol agabilmektedir. Bu nedenle otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri ile tahmin yapilmadan énce ARCH etkisinin
varligmin arastirilmasi1  gerekmekte ve daha sonra oynaklik modelleri
kullanilmaktadir (Eraslan ve Kog, 2022, s. 659). ARCH-LM testi i¢in EKK ile elde
edilen hatalarin karesi bulunur ve esitlik yarimiyla regresyon olusturulur

(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2006, s. 251);
ht = Qg + al,u?_l + azﬂ?_2+, ey +apﬂg_p + V¢

Daha sonra LM = (T — p)R? ile Lagrange carpan1 hesaplanmaktadir.
Burada T go6zlem sayisini p ise serbestlik derecesini gostermektedir. Bu test p
serbestlik derecesi altinda yj dagilimma sahipti. ARCH-LM test hipotezleri
asagidaki gibidir (Ozden, 2008, s. 343);

Ho:a1=a2=--~=ap=0
Hi:Enazbira; >0

Bos hipotezin reddedilmesi EKK artiklarinin karelerinin otokorelasyona
sahip oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir ve bu durum ARCH etkisinin varligini

gostermektedir. Bu durumda GARCH tipi modellerin kullanim1 uygun olmaktadir
(Wan vd., 2022, s. 8).

GARCH ve varyasyonlaria iliskin analizler yapildiktan sonra da GARCH
ve varyasyonlarmin etkisinin varliginin incelenmesi gerekmektedir. Bu islem
benzer sekilde LM testi ile gerceklestirilebilir. Bu durumda test istatistikleri LM =
(T —p — qQ)R? seklini alirken test hipotezleri asagidaki gibi yazilabilmektedir
(Giirsakal, 2011, s. 165);
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Ho:alzazz...:ap: ﬁ].:BZ:"':Bq:O
Hizay #a,# - #ay# Pr#EPr# =P #

ARCH etkisinin giderilemedigi bir durum, yani H, hipotezinin
reddedilmesi durumunda kurulan modelin basarisiz oldugu ¢ikarimi yapilmaktadir.
Diger taraftan en uygun modelin se¢iminde model kisitlarin1 saglamakla beraber,
istatistiksel olarak anlamli katsayilara sahip modellerin tercih edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin giderildigi, model kisitlarinin saglandigi ve
katsayilarin istatistiksel olarak anlamli bulundugu birden fazla modelin tespit
edilmesi durumunda AIC, SIC ve Log Likelihood degerleri dikkate alinmaktadir.
AIC ve SIC degerleri en diisiik olan, Log Likelihood degeri ise en yiiksek olan

model en uygun model olarak secilmektedir (Emeg ve Ozdemir, 2014, s. 89).
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DORDUNCU BOLUM

4. BULGULAR

Bu kisimda 6ncelikle serilere iliskin tanimlayicr istatistiklere ve birim kok
testlerine yer verilerek degiskenlerin Ozelliklerine iliskin bilgiler sunulmustur.
Daha sonra kripto para serilerine iligkin uygun ARMA yapilar tespit edilmistir.
Uygun ARMA yapilarina gore kripto para serilerine iliskin esitlikler
olusturulduktan sonra, ilgili esitliklerdeki ARCH etkisi LM testi ile aragtirilmistir.
Tiim denklemler i¢gin ARCH etkisinin varlig1 ortaya konulduktan sonra GARCH
analizlerine gegilmis ve GARCH(1 1), TARCH(1 1) ve EGARCH(1 1) modelleri
ile varyans esitlikleri olusturulmustur. Olusturulan varyans esitlikleri i¢cin LM testi
tekrarlanmis ve son olarak AIC, SIC ve Log Likelihood degerlerine gore kripto para

serileri i¢in en uygun model se¢ilerek yorumlanmastir.

4.1 Tammlayic Istatistikler ve Birim Kok Testleri
Bu kisimda veri setine iligkin tanimlayici istatistikler hakkinda bilgiler

verilmis ve ADF ve PP testi ile birim kok sinamalari yapilarak gosterilmistir. Tablo

4.1°de veri setine iliskin tanimlayici istatistiklere yer verilmistir.

Tablo 4. 1. Veri Setine Iliskin Tanimlayici Istatistikler

BTC ETH BNB XRP ADA
Mean 0.001340 | 0.000897 | 0.002571 | 0.000438 | 0.001277
Median 0.001673 | 0.000818 | 0.001036 | -0.000778 | 0.000406
Maximum 0.225119 | 0.234741 | 0.529218 | 0.606885 | 0.861543
Minimum -0.464730 | -0.550732 | -0.543084 | -0.550503 | -0.503638
Std. Dev. 0.038361 | 0.050455 | 0.057462 | 0.062530 | 0.066058
Skewness -0.764054 | -0.917045 | 0.380765 | 0.842227 | 1.946975
Kurtosis 13.89450 | 12.85041 | 18.42286 | 19.82833 | 27.94569
Jarque-Bera 15773.61 | 8278.357 | 19661.75 | 23585.55 | 52563.08
Probability 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Sum 4191343 | 1.774410 | 5.088382 | 0.866901 | 2.527707
Sum Sq.De 4.601672 | 5.035415 | 6.531043 | 7.734003 | 8.631207
Observations 3128 1979 1979 1979 1979
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DOGE MATIC SOL DOT LTC
Mean 0.002065 | 0.003829 | 0.002907 | 0.000825 | 0.000935
Median -0.001008 | -0.000520 | 0.000317 | -0.000552 | -0.000164
Maximum 1.516328 | 0.498186 | 0.387184 | 0.444607 | 0.511417
Minimum -0.515118 | -0.715681 | -0.549582 | -0.476964 | -0.514580
Std. Dev. 0.076878 | 0.082127 | 0.077608 | 0.064075 | 0.055287
Skewness 4762972 | 0.058102 | -0.306681 | 0.217537 | 0.090682
Kurtosis 89.01357 | 15.81054 | 8.554501 | 10.77435 | 15.79887
Jarque-Bera 617536.8 | 9874.761 | 1426.110 | 2435.295 | 21354.32
Probability 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Sum 4.086505 | 5.529246 | 3.186497 | 0.795575 | 2.925526
Sum Sq.De 11.69044 | 9.732775 | 6.595187 | 3.953683 | 9.558260
Observations 1979 1444 1096 964 3128

Tablo 4.1 incelendiginde BTC, ETH, SOL getiri serileri i¢in egiklik degerinin
negatif oldugu goriilmektedir. Bu durum ilgili serilerin sola carpik oldugunu
gostermektedir. Diger taraftan tiim seriler i¢in basiklik degerleri 3’ten biiyiik oldugu
i¢in serilerin yliksek pozitif basikliga sahip oldugu ifade edilebilmektedir. Jarque-
Bera sonuclarina iliskin anlamlilik degerlerine bakildiginda tiim seriler i¢in olasilik
degerlerinin %1 seviyesinde anlamli bulundugu goriilmektedir. Dolayisiyla
serilerin normal dagilima uymadiklar1 sdylenebilmektedir. Bu bulgular neticesinde
ilgili serilerin dogrusal bir yapida olmadiklari sdylenebilmektedir. Bu nedenle
analizlerin otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri kullanilarak

gergeklestirilmesinin daha giivenilir sonuglar vermesi beklenmektedir.

Tablo 4. 2. Birim Kok Testleri

ADF 1(0) PP 1(0)
Degiskenler Sabit Sabit ve Trend Sabit Sabit ve Trend
BTC -56.87443*** | -56.86820*** -56.86892*** | -56.86277***
ETH -46.37922*** | -46.36885*** -46.42442%** | -46.41460***
BNB -29.36913*** | -29.38916*** -44.90752*%** | -44.92224***
XRP -44.58799*** | -44 57961*** -44,92789*** | -44,91873***
ADA -28.05640*** | -28.06454*** -45.78091*** | -45.77927***
DOGE -23.35999*** | -23.35748*** -44.01376*** | -44.00468***
MATIC -39.08426*** | -39.10084*** -39.08426*** | -39.09597***
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olduklari

-35.10616***
-33.49614***
-56.56664***

anlaml

-34.98943***
-33.38477***
-56.57258***
diizeyinde

%1

-35.16441***
-33.50026***
-56.56636***
olarak
goriilmektedir. Buna gore serilerin birim kok icermedikleri anlagilmaktadir.

istatistiksel

-35.05177***
-33.38803***
-56.57231***

seviyede
AIC bilgi kriterine gore kripto para getiri serilerine iligkin uygun ARMA

DOT
Tablo 4.2 incelendiginde hem ADF hem de PP test sonuglarina gore tiim
4.2 AR-MA Yapilar1 ve ARCH Eftkisi

SOL
LTC

yapisi belirlenmis ve her bir kripto para i¢in 20 model arasindan en uygun ARMA

Not: ***, %1 seviyesinde anlamlili1 géstermek i¢in kullanilmistir.

yapist Grafik 4.1°de gosterilmigtir.

serilerin
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Grafik 4. 1. Tam Veri Seti i¢cin Uygun ARMA Yapilari

Kripto para getiri serilerinde GARCH analizlerine gegmeden 6nce her bir
kripto paranin Grafik 4.1.’de gosterilen uygun ARMA yapilar ile olusturulan
denklemleri icin ARCH etkisi arastirilmistir ve Tablo 4.3’te gosterilmistir. Tablo
4.3’ten de gortilecegi lizere ki-kare degerleri %1 seviyesinde anlamli bulunmustur.
Dolayisiyla kripto para getiri serileri i¢in ARCH etkisinin varlig1 ortaya

konulmustur. Bu nedenle serilerde GARCH etkisinin arastirilabilecegi

anlasilmigtir.
Tablo 4. 3. ARCH-LM Testine Iliskin Bulgular
F istatistigi Olasilik Gozlem R? Ki-kare
Olasihik
BTC 48.36156 0.0000 47.65502 0.0000
ADA 98.09080 0.0000 93.54634 0.0000
BNB 157.0568 0.0000 145.6400 0.0000
DOGE 9.254948 0.0024 9.221126 0.0024
DOT 14.13090 0.0002 13.95511 0.0002
ETH 11.09315 0.0009 11.04239 0.0009
LTC 41.17849 0.0000 40.66895 0.0000
MATIC 18.68389 0.0000 18.47034 0.0000
SOL 41.44354 0.0000 40.00259 0.0000
XRP 45.59018 0.0000 44.60715 0.0000
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4.3 Otoregresif Kosullu Degisen Varyasn Modellerine Iliskin
Bulgular
Kripto paralara iliskin serilerde GARCH etkileri GARCH modeli ve

GARCH uzantili modeller olan TARCH ve EGARCH ile arastirilmis ve LM testi
test edilmistir. Ayrica olusturulan modellere iliskin AIC, SIC ve Log Likelihood
degerlerine yer verilerek en uygun modelin ortaya konulmasi amaglanmistir.

Bulgular asagidaki Tablo 4.4’te gdsterilmistir.

Tablo 4. 4. Varyans Denklemleri ve ARCH-LM Testi

BTC ADA
GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(I | GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(1
1) 1)
C 750E-05  8.63E-05  -0.696224 | 0.000170  0.000170  -0.608116
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
ALFA 0135073  0.102356  0.274608 | 0.139768  0.140240  0.324708
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
BETA 0826802  0.815390  0.923581 | 0.825077  0.825237  0.934107
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
GAMA 0.071044  -0.042418 -0.001573  0.012443
(0.0000) (0.0000) (0.8938)  (0.1043)
AIC -3.8455092  -3.843293  -3.858141 | -2.907473  -2.906463  -2.887163
sIC -3.822365 -3.818130  -3.832978 | -2.876361 -2.872522  -2.853223
Llikelihood | 6018.815 6016223  6039.416 | 2883.583  2883.585  2864.517
@_Fi*sfa'ji's;'g’i' 0.045706  0.080641  0.058051 | 2.284432 2259578  0.962868
(0.8307)  (0.7764) (0.8096) | (0.1308)  (0.1330)  (0.3266)
Gisdem R | 0045734 0080690  0.058087 |2.284103  2.259281  0.963374
Kare (0.8307)  (0.7764) (0.8095) | (0.1307)  (0.1328)  (0.3263)
BNB DOGE
GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(I | GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(L
1) 1)
C 8.14E-05  8.33E-05  -0.366170 | 0.000965  0.000877  -2.386869
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
ALFA 0149742  0.136255  0.282571 | 0.942305  0.674505  0.972593
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
BETA 0.839686  0.834691  0.972515 | 0.231237  0.282874  0.696817
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
GAMA 0039113  -0.029704 0.393075  -0.120593
(0.0009) (0.0001) (0.0000)  (0.0000)
AIC 3220628  -3.221081  -3.224843 | -2.880207 -2.884817  -2.912190
sIC 3192344  -3.189969  -3.193731 | -2.851924  -2.853705  -2.881078
Llikelihood | 3191.980  3193.428  3197.145 | 2855.645  2861.199  2888.244
Q_F:s‘t:a'ji‘s';i'gi' 0.044532  0.044602  0.096185 | 0.958760  1.432960  0.036828
(0.8329)  (0.8328) (0.7565) | (0.3276)  (0.2314)  (0.8478)
Gisdem R | 0044576 0044646  0.096278 |0.950266 1433371  0.036865
Kare (0.8328)  (0.8327) (0.7563) | (0.3274)  (0.2312)  (0.8477)
DOT ETH
GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(1 GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(1
1) 1)
C 8.63E-05  0.002518  -0.363832 | 0.000162  0.000202  -0.641773
(0.0000)  (0.0222) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
ALFA 0.095187  0.150000  0.225382 | 0.099770  0.072550  0.215087
(0.0000)  (0.1187) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)

45




BETA 0.883108  0.600000  0.966319 | 0.841342  0.820665  0.919487
(0.0000)  (0.0002) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
GAMA 0.050000  0.011938 0.060720  -0.059709
(0.7166) (0.4988) (0.0000)  (0.0000)
AIC 2917107 -2.556071  -2.916378 | -3.228693 -3.230650  -3.231265
siC 2.866410 -2.500304  -2.860611 | -3.197568 -3.196696  -3.197311
Llikelihood | 1410211  1237.914 1410861 |3199.335 3202267  3202.875
Q_Fi*s‘t:a'ji's:'g’i' 0.000558  0.311814  0.110467 | 0.074477  0.311146  0.107153
(0.9812)  (0.5767) (0.7397) | (0.7850)  (0.5770)  (0.7434)
Gisdem R | 0000559 0312364  0.110685 |0.074550  0.311413  0.107256
Kare (0.9811)  (0.5762) (0.7394) | (0.7848)  (0.5768)  (0.7433)
LTC MATIC
GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(I | GARCH(I1) TARCH(L1) EGARCH(L
1) 1)
C 0.000149  0.001986  -0.445560 | 0.000369  0.000367  -0.538941
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
ALFA 0084179  0.150000  0.166988 | 0.274547  0.281879  0.366341
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
BETA 0.868283  0.600000  0.943516 | 0.709538  0.711358  0.948494
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
GAMA 0.050000  0.034318 -0.019916  0.038105
(0.3418) (0.0000) (0.5262)  (0.0042)
AIC 3134966 -2.811326  -3.134886 | -2.483559  -2.482275  -2.490980
sIC 3113675 -2.788098  -3.111659 | -2.443284 -2.438339  -2.447044
Llikelihood | 4907.818  4403.291  4908.693 | 1799.162  1799.238  1805.506
@_Fi*sfa'ji's';i'g’i' 0.013339 0508972  0.077450 | 1.176106  1.158987  0.271039
(0.9081)  (0.4756) (0.7808) | (0.2783)  (0.2819)  (0.6027)
Gisdem R | 0013348 0500215  0.077497 |1.176780 1159665  0.271365
Kare (0.9080)  (0.4755) (0.7807) | (0.2780)  (0.2815)  (0.6024)
SOL XRP
GARCH(11) TARCH(11) EGARCH(I | GARCH(11) TARCH(I1) EGARCH(1
1) 1)
C 0.000787  0.000787  -0.945704 | 0.000197  0.000209  -0.856259
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
ALFA 0210138 0215539  0.378990 | 0.302042  0.321363  0.460893
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
BETA 0.666054  0.666412  0.874478 | 0706423  0.701028  0.907396
(0.0000)  (0.0000) (0.0000) | (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
GAMA -0.012592  0.008248 -0.027988  0.038563
(0.0000) (0.6206) (0.2447)  (0.0001)
AIC 2434540 -2.432764  -2.437739 | -3.093568  -3.088908  -3.088765
sIC 2384253  -2.377906  -2.382880 | -3.059614  -3.052124  -3.051981
Llikelihood | 1341.476 1341506 1344224 | 3066.899  3063.297  3063.156
ARCH-LM | o 064647 0062831  0.834591 | 0.127660  0.083159  0.058295
Fristatistifi |\ 7994y  (0.8021)  (0.3612) | (0.7209)  (0.7731)  (0.8092)
Gisdem R | 0064757 0062943  0.835482 | 0.127781 0083240  0.058353
Kare (0.7991)  (0.8019) (0.3607) | (0.7207)  (0.7730)  (0.8091)

Tablo 4.4 incelendiginde BTC serisi icin GARCH(1 1), TARCH( 1 1) ve

EGARCH (1 1) modellerinin tiimii i¢in parametre katsayilarinin anlamli olduklari

goriilmektedir. BTC serisi i¢in GARCH modeline iliskin kisitlar incelendiginde

ay(7.50E—-05) >0

a;(0.135073) = 0
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B:(0,961875) < 1 oldugu goriilmektedir. Dolayistyla model kisitlar1 saglanmustir.
Ayrica ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir ve ARCH etkisinin
giderildigi anlagilmistir. f3; degeri soklarin kaliciliklart hakkinda bilgi vermektedir.
Soklarin yar1 oémrii yaklasik 18 giin olarak tespit edilmistir. GARCH modelinde
yalnizca oynakligin biiyiikligi dikkate alinmakta ve isaretleri ise ihmal
edilmektedir. EGARCH ve TARCH modelleri ise isaretleri dikkate alarak asimetri
hakkinda bilgi vermektedir. BTC serisi icin TARCH(1 1) ve EGARCH(1 1) model
sonuglaria bakildiginda AIC ve SIC degerlerinin birbirlerine oldukga yakin oldugu
ve log likelihood degerinin ise EGARCH(1 1) modelinde daha biiyiik oldugu
goriilmektedir. Ayrica model parametre katsayilar1 da istatistiksel olarak
anlamlidir. Bu nedenle BTC serisi i¢in en uygun modelin EGARCH( 1 1 ) modeli
oldugu anlasilmistir. BTC serisi igin EGARCH(1 1) modeli ¢iktilarina bakildiginda
¥ (-0.042418 ) < 0 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle BTC serisi igin olumlu ve
olumsuz haberlerin oynaklik iizerinde aymi etkiye sahip olmadigi (asimetri),
olumsuz haberlerin oynaklik {izerinde olumlu haberlere kiyasla daha fazla etkiye
sahip oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ek olarak TARCH modeli i¢in de y
(0.071044) > 0 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle olumsuz haberlerin oynaklik

tizerinde daha fazla etkisinin oldugu TARCH modeli ile de desteklenmistir.

ADA serisi i¢in GARCH(1 1) modelinde parametre katsayilarmin anlamli
bulundugu ancak TARCH( 1 1) ve EGARCH (1 1) modellerinde asimetriyi
gosteren y katsayisinin istatistiksel olarak anlamli bulunmadigir goriilmektedir.
Dolayisiyla ADA getiri serisi i¢in en uygun modelin GARCH(1 1) modeli oldugu
sOylenebilir. Bu nedenle ADA getiri serisi icin kaldirag etkisinden s6z
edilememektedir. ADA serisi icin GARCH(1 1) model ¢iktilar1 incelendiginde
aog( 0.000170 ) >0, a;( 0139768 )=0 , p;( 0.825077 )=0 ve a; +
B:(0,964845) < 1 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla model kisitlar1 saglanmustir.
Ayrica ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir ve ARCH etkisinin

giderildigi anlasilmistir. Soklarin yar1 dmrii yaklasik 19 giin olarak tespit edilmistir.

BNB serisi i¢cin GARCH(1 1), TARCH( 1 1) ve EGARCH (1 1)
modellerinin tiimii i¢in parametre katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir.
BNB serisi icin GARCH modeline iliskin kisitlar incelendiginde a,(8.14E-0) > 0,
a;( 0.14974 )>=0, (;(0.839686 ) =0 ve a; + f;(0,989426) <1 oldugu
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goriilmektedir. Dolayisiyla model kisitlart saglanmistir. Ayrica ARCH-LM testine
gore H, hipotezi kabul edilmistir ve ARCH etkisinin giderildigi anlasilmistir.
Soklarin yar1 6mrii yaklagik 65 giin olarak tespit edilmistir. BNB getiri serisi igin
en uygun modelin AIC, SIC ve Loglikelihood degerlerine gére EGARCH (1 1)
modeli oldugu goriilmistir. EGARCH modelinde y (-0.029704) < 0 oldugu ve
TARCH modelinde y (0.039113) > 0 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle BNB getiri

serisi i¢in kaldirag etkisinden bahsetmek miimkiindiir.

DOGE serisi i¢cin GARCH(1 1), TARCH( 1 1) ve EGARCH (1 1)
modellerinin tiimii i¢in parametre katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir.
DOGE serisi i¢in GARCH modeline iliskin kisitlar incelendiginde a,(0.000965) >
0, a;(0.942305) = 0, B;(0.231237) = 0 oldugu, ancak a; + $;(1,173542) <1
kisitinin saglanmadigi goriilmektedir. Bu nedenle FIGARCH ve FIEGARCH

analizleri gergeklestirilmis ve sonuglar Ek Bulgular baslig1 altinda raporlanmustir.

DOT getiri serisi i¢in yalnizca GARCH(1 1) modeline iligkin parametre
katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir. Ayrica GARCH(1 1) modeli i¢in
kisitlar saglanmaktadir. ay(8.63E-05) > 0, a;(0.095187) > 0, 5;(0.883108) > 0
ve a; + £;(0,978295) < 1. ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir
ve ARCH etkisinin giderildigi anlasilmistir. Soklarin yar1 6mrii yaklasik 32 giin

olarak tespit edilmistir.

ETH serisi igin GARCH(1 1), TARCH( 1 1) ve EGARCH (1 1) modellerinin
tiimil i¢in parametre katsayilarinin anlamli olduklart gériilmektedir. ETH serisi i¢in
GARCH modeline iliskin kisitlarin saglandig1r gortilmiistiir. ay(0.000162) > 0,
a;(0.099770) = 0, £;(0.841342) = 0 ve a; + £;(0,941112) < 1. Soklarin yar
omrii yaklagtk 12 giin olarak tespit edilmistir. ARCH etkisinin giderildigi
anlagilmistir. ETH getiri serisi i¢cin TARCH(1 1) ve EGARCH(1 1) model
sonuglarma bakildiginda benzer sekilde AIC ve SIC degerlerinin birbirlerine
oldukca yakin oldugu ve log likelihood degerinin ise EGARCH(1 1) modelinde
daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Ayrica model parametre katsayilar1 da
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu nedenle ETH serisi i¢in en uygun modelin
EGARCH(1 1) modeli oldugu anlagilmistir. y (-0.059709) < 0 oldugu

goriilmektedir. Dolayisiyla kaldirag etkisinin varligindan bahsetmek miimkiindiir.
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Ek olarak TARCH modeli icin de y (0.060720) > 0 olarak bu sonuglari
desteklemektedir.

LTC getiri serisi igin GARCH(1 1) ve EGARCH (1 1) modelleri i¢in
parametre katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir. Ancak TARCH( 1 1)
modeli i¢in kaldirag etkisini gdsteren Gama katsayisi anlamsiz bulunmustur. LTC
serisi icin  GARCH modeline iliskin kisitlarin  saglandigr  goriilmektedir.
aog( 0.000149 )>0 , a;( 0.084179 )>0 , f;( 0.868283 )=>0 ve a; +
Bi(0,952462) < 1. Ayrica ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir ve
ARCH etkisinin giderildigi anlasilmistir. Soklarin yar1 dmrii yaklasik 14 giin olarak
tespit edilmistir. LTC getiri serisi igin EGARCH(1 1) model ¢iktilari incelendiginde
kaldirag etkisini gosteren y (0,008248) parametresinin sifirdan biiylik oldugu
goriilmiistiir. Bu durum asimetrik etkiyi gostermekle birlikte pozitif haberlerin
oynaklig1 negatif haberlerden daha fazla etkiledigine isaret etmektedir. Dolayisiyla

LTC serisi i¢in ters asimetriden bahsetmek miimkiindiir.

MATIC getiri serisi icin GARCH(1 1) ve EGARCH (1 1) modelleri i¢in
parametre katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir. Ancak TARCH( 1 1)
modeli i¢in kaldirag etkisini gosteren Gama katsayisi anlamsiz bulunmustur.
MATIC serisi i¢cin GARCH modeline iligkin kisitlarin saglandigi goriilmektedir.
aog( 0.000369 ) >0 , a;( 0274547 )=0 , p;( 0.709538 ) >0 ve a; +
B:(0,984085) < 1. Ayrica ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir ve
ARCH etkisinin giderildigi anlasilmistir. Soklarin yar1 dmrii yaklasik 43 giin olarak
tespit edilmistir. MATIC getiri serisi i¢cin EGARCH(1 1) model g¢iktilari
incelendiginde kaldira¢ etkisini gosteren y (0.038105) parametresinin sifirdan

biiylik oldugu goriilmiistiir. Bu durum ters asimetriyi gdstermektedir.

SOL getiri serisi icin GARCH(1 1) ve TARCH (1 1) modelleri i¢in
parametre katsayilarinin anlamli olduklar1 goériilmektedir. Ancak EGARCH( 1 1)
modeli i¢in kaldirag etkisini gosteren Gama katsayis1 anlamsiz bulunmustur. SOL
serisi i¢in GARCH modeline iliskin kisitlarin  saglandigr goriilmektedir.
aog( 0.000787 ) >0, a;( 0210138 ) =0 , p;( 0.666054 ) >0 ve a; +
B:(0,876192) < 1. Ayrica ARCH-LM testine gore H, hipotezi kabul edilmistir ve
ARCH etkisinin giderildigi anlagilmistir. Soklarin yar1 émrii yaklasik 5 giin olarak
tespit edilmistir. SOL getiri serisi i¢in TARCH(1 1) model ¢iktilar1 incelendiginde
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kaldirag etkisini gosteren y (-0.012592) parametresinin sifirdan kii¢iik oldugu

goriilmiistiir. Bu durum ters asimetriyi isaret etmektedir.

XRP serisi igcin GARCH(1 1) ve EGARCH (1 1) modelleri i¢in parametre
katsayilarinin anlamli olduklar1 goriilmektedir. Ancak TARCH (1 1) modeli i¢in
kaldirag etkisini gosteren Gama parametresi anlamsiz bulunmustur. XRP serisi igin
GARCH modeline iliskin kisitlar incelendiginde ay( 0.000197 ) >0 |,
a;(0.302042) = 0, B;(0.706423) = 0 oldugu, ancak a; + ;(1,008465) < 1
kisitinin saglanmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle FIGARCH ve FIEGARCH

analizleri gergeklestirilmis ve sonuglar Ek Bulgular baslig1 altinda raporlanmuistir.

4.4 Ek Bulgular
DOGE ve XRP getiri serisi icin GARCH modelinde a; + ; < 1 kisitinin

saglanamamis olmasi modelde duraganlik ve cevrilebilirlik kosullarinin ihlal
edildigini gostermis ve DOGE ve XRP getiri serisi i¢in oynakligin FIGARCH ve
FIEGARCH modelleri ile modellenmesine karar verilmistir. Ancak DOGE getiri
serisi i¢cin daha once tespit edilen en uygun ARMA yapist ARMA(3 3) i¢in negatif
MA kokleri sebebi ile modeller basarisiz bulunmus ve modeller DOGE getiri serisi
icin en uygun ikinci ARMA vyapis1 olarak tespit edilen ARMA3 2) ile
olusturulmustur. Benzer sekilde XRP getiri serisi i¢in en uygun ikinci ARMA
yapisi olarak tespit edilen ARMA(3 4) yapist kullanilmistir. Elde edilen bulgular
Tablo 4.5’te gdsterilmistir.

Tablo 4. 5. Ek Bulgular

DOGE XRP
FIGARCH(1d 1) FIEGARCH(1d 1) FIGARCH(1d 1) FIEGARCH(1d 1)
C 0,000472 -2,516975 0,000265 -3,061414
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
ALFA 0,357274 -0,853675 0,230608 -0,944609
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
BETA (0,127419) 0,668106 0,410650 0,915037
(0,0026) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
THETA (1) 0,284968 0,557499
(0,0000) (0,0000)
THETA (2) 0,120190 0,052653
(0,0000) (0,0005)
d 0,369365 2,123691 0,540135 0,553948
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0003)
AIC -2,905620 -2,768916 -3,128860 -3,122578
siC -2,877337 -2,734976 -3,094920 -3,082981
L likelihood 2880,753 2747,689 3103,314 3099,107
ARCH-LM 0,025521 0,055405 0,500606 0,478989
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(0,8731) (0,8139) (0,4793) (0,4890)
0,025547 0,055460 0,500986 0,479358
(0,8730) (0,8138) (0,4791) (0,4887)

F-istatistigi

Gozlem R kare

DOGE getiri serisi i¢in FIGARCH model sonuglari incelendiginde model
kisitlarinin  saglandig1 goriilmektedir. Uzun hafizayr gosteren d parametresi
istatistiksel olarak anlamli ve sifirdan farklidir. Ayrica 0 < d < 0,5 duragan ve uzun
hafizali bir siireci isaret etmektedir. Oynakli§in uzun hafiza 6zelligi gostermesi
gelecekteki oynakligin  gegmisteki olaylara bagli oldugu sonucunu ortaya
cikarmaktadir. Ayrica ARCH-LM sonuglar1 ARCH etkisinin giderildigini ve

modelin basarilt oldugunu gostermektedir.

DOGE getiri serisi icin FIEGARCH modeline iliskin ¢iktilar incelendiginde
THETA (1) ve THETA (2) katsayilariin istatistiksel olarak anlamli olduklari
goriilmektedir. Isaret etkisini gdsteren THETA (1)’in anlamli ve pozitif olmas:
olumsuz haberlerin olumlu haberlere kiyasla oynaklik {izerinde daha biiyiik bir
etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Biiytiklik etkisini gosteren THETA (2)
katsayisinin pozitif ve anlamli olmasi ise oynaklik lizerinde gergeklesen olaylarin
beklenen olaylardan daha etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica ARCH-LM
sonuglar1 ARCH etkisinin giderildigini ve modelin basarili oldugunu

gostermektedir.

XRP getiri serisi i¢in FIGARCH model sonuglart incelendiginde model
kisitlariin  saglandigi gorilmektedir. Uzun hafizay1r gosteren d parametresi
istatistiksel olarak anlamli ve sifirdan farklidir. 0,5 < d < oo olmasi, uzun hafizali
duragan olmayan bir siireci igaret etmektedir. XRP getiri serisi i¢in d parametresinin
DOGE getiri serisine gore daha yiiksek bir deger almast XRP getiri serisindeki
soklarin ortalamaya geri donme 6zelliginin DOGE getiri serisine gore daha yavas

ve daha kalic1 bir hafiza 6zelligi sergiledigini gostermektedir.

XRP getiri serisi i¢in FIEGARCH modeline iliskin ¢iktilar incelendiginde
THETA (1) ve THETA (2) katsayilariin istatistiksel olarak anlamli olduklari
goriilmektedir. XRP getiri serisi igin THETA (1) katsayisinin DOGE getiri serisine
gore daha yiliksek bulunmasi olumsuz haberlerin XRP getiri oynakliginit DOGE’ye
gore cok daha fazla etkiledigini gostermektedir. Ancak XRP getiri serisi igin
biiyiikliik etkisini gosteren THETA (2) katsayisinin DOGE getiri serisindekinden
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daha kiiciik olmasi gergeklesen olaylarin etkisinin XRP’de, DOGE’ye gore daha az
oynaklik {iirettigi anlamimi tagimaktadir. Ayrica ARCH-LM sonuglar1 ARCH

etkisinin giderildigini ve modelin basarili oldugunu géstermektedir.
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SONUC

Bu caligmada piyasa degerine gore en biiyiik 10 kripto para biriminin
oynaklik yapilar1 incelenmis, kripto paralar i¢in en iyi oynaklik modelleri ortaya
konulmaya c¢alisilmis, kaldirag etkisi ve ters asimetri etkilerinin varliklari
sorgulanmistir. Literatiirdeki caligmalarin biiyiikk kisminda Bitcoin kripto para
biriminin incelendigi dikkat ¢gekmektedir. Farkli kripto para birimlerinin bir arada
incelendigi az sayida ¢alisma olsa da bu ¢alismalarda kaldirag etkisi, ters asimetrik
etki ve uzun bellek 6zelliginin sorgulandig ¢alismalarin sayis1 yok denecek kadar
azdir. Dolayistyla bu ¢alismada kaldirag etkisi, ters asimetrik etki ve uzun bellek
ozelligi 10 farkli kripto para lizerinde sinanarak literatlire katki saglanmasi

amagclanmustir.

Calismada oOncelikle birim kok testleri gergeklestirilmis, uygun ARMA
yapilar1 ortaya konularak ARCH etkisinin varlig1 arastirilmis ve sonug¢ olarak
serilerin GARCH tipi modeller ile modellenebilecegine karar verilmistir. Bu
dogrultuda tiim seriler icin GARCH(1 1), TARCH(1 1) ve EGARCH(1 1) modelleri
ile oynaklik yapilart arastirilmis ve ek olarak bazi degiskenlerin gerekli kisitlart
saglamamasi {izerine FIGARCH(1 d 1) ve FIEGARCH (1 d 1) modellerinden

yararlanilmistir. Sonuglar kripto para yatirimcilar: i¢in 6nemli ¢ikarimlara sahiptir.

Model se¢iminde kullanilan en diisiik AIC ve SIC, en yiiksek Log
Likelihood degerine gore BTC, BNB, ETH, LTC ve MATIC ig¢in en iyi modelin
EGARCH (1 1), ADA ve DOT i¢in GARCH(1 1), SOL i¢in TARCH (1 1), DOGE
ve XRP i¢in ise FIGARCH (1 d 1) modeli oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar
BTC ve ETH i¢in oynaklig1 en iyi ortaya koyan modelin EGARCH modeli
oldugunu ortaya koyan Kayral’in (2020), ETH i¢in oynaklig1 en iyi ortaya koyan
modelin EGARCH modeli oldugunu ortaya koyan Kirhasanoglu ve Karavardar’in
(2023), BTC igin oynakligi en iyi ortaya koyan modelin EGARCH modeli
oldugunu ortaya koyan Soylemez’in (2020), Koy, Yaman ve Mete’nin (2021),
Isildak’in (2021), Yaman ve Bayik’in (2023), Altunéz’in (2023) ve 30 kripto
paranin oynakligini modelledigi ¢aligmasinda en iyi modelin EGARCH modeli
oldugunu ortaya koyan Obeng’in (2021) bulgulariyla tutarlhidir. Calismadaki diger

kripto paralara iligkin bulgular ise literatiirdeki ¢alismalardan benzersizdir.
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Sonug olarak SOL i¢in soklarin kaliciliklarinin kisa siireli, BTC, ADA, ETH
ve LTC igin soklarin kaliciliklarinin orta vadeli ve BNB, DOT ve MATIC igin
soklarin kaliciliklarinin uzun siireli oldugu séylenebilmektedir. DOGE ve XRP i¢in
ise uzun bellek 6zelligi bulunmaktadir. Dolayisiyla haberlerin etkisi kalicidir ve bu
etki yavas ve zamanla ortadan kalkmaktadir. Diger bir ifade ile DOGE ve XRP
serisi i¢in gegmis donem degerleri ile gelecek donem degerleri tahmin
edilebilmektedir. Diger taraftan negatif olaylarin pozitif olaylardan oynakligir daha
fazla artirdigina iliskin kaldirag etkisi BTC, BNB, ETH, DOGE ve XRP i¢in mevcut
iken ADA ve DOT i¢in kaldirag etkisinin varligi tespit edilmemistir. LTC, MATIC
ve SOL i¢in ters asimetriden bahsedilmekle birlikte pozitif olaylarin oynaklik

tizerinde daha biiyiik bir etkisinin oldugu anlasilmistir.

Calismanin en dikkat ¢ekici sonucu DOGE ve XRP’nin diger kripto
paralarin oynakliklarindan daha farkli bir yap1 sergilemesidir. Bu farkliliginin
nedeninin DOGE’nin Elon Musk ve XRP’nin SEC davasi nedeni ile ¢cok fazla takip
edilmesine baglanmaktadir. iki seri kiyaslandiginda olumsuz haberlerin etkisinin
XRP tizerinde daha fazla oldugu gorilmiistiir. Bu da XRP ile ilgili olumsuz bir
mahkeme kararinin olumlu bir mahkeme kararindan daha biiylik bir oynaklik
tiretecegi anlamina gelmektedir. Nitekim DOGE i¢in gelen olumsuz bir haber
oynaklig1 artiracak olsa da bu etki XRP’deki kadar olmayacaktir. Ayrica oynaklik
tizerinde beklentilerden ¢ok gergeklesen olaylarin etkisi daha fazladir. Bu nedenle
yatirimeilarin her iki kripto para birimi i¢in spekiilatif islem gergeklestirmedigini

sOylemek miimkiindiir.

Bu caligmada piyasa degerine gore en biiyiik 10 kripto para biriminin
oynaklik yapilar1 incelenmistir. Bundan sonraki ¢alismalar ic¢in farkl kripto para
birimleri ve farkli oynaklik modelleri kullanilarak kripto para oynakliklarindaki

farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikartilmasi onerilmektedir.
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