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YUKSEK FREKANSLI KRiPTO VARLIK OYNAKLIGININ UZUN HAFIZA VE
STOKASTIK OZELLIKLERININ FIGARCH MODELI iLE iNCELENMESI

Volkan ETEMAN!
Erkan ISIGICOK?
0z

Bu caligmada, secilmis kripto varliklarin yiiksek frekansli giin i¢i varlik getirilerinin oynaklik (volatility) modelleri
ve uzun hafiza 6zelliklerinin karsilastirilmali olarak incelenmesi amaglanmistir. Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH),
Cardano (ADA) ve Binance Coin (BNB) olmak iizere, 4 farkli kripto varligin, 1 giinliik, 12 saatlik, 8 saatlik, 6
saatlik, 4 saatlik, 2 saatlik, 1 saatlik, 30 dakikalik ve 15 dakikalik frekans diizeylerinde gergeklesen 36 getiri serisi
FIGARCH (Fractional Integrated- Kesirli Biitiinlesik/Entegre edilmis GARCH) modeli 6zelinde ele alimustir.
Yapilan analizler sonucunda, ETH 30 dakikalik getiri serisi diginda, tiim serilerde uzun hafiza 6zelliginin mevcut
oldugu belirlenmistir. Orneklem frekansinin artmast ile hatalarin bagimsiz ve rassal dagilmakta giigliik gektigi,
farklt 6rneklem frekanslarinin uzun hafiza parametrelerinin ortalama olarak birbirine benzer oldugu, ancak bazi
varliklarm cesitli frekanslarinin avantajli bir yatirim stratejisi olusturabilecegi yoniinde bulgular elde edilmistir.
FIGARCH modeli ile tiim kosul ve kisitlar saglanarak, 36 veri kiimesinin 35’inin anlaml1 ve iyi tanimlanmis olarak
modellemede basarili oldugu belirlenmistir.
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Volkan ETEMAN & Erkan ISIGICOK Yiiksek Frekansh Kripto Varlik Oynakliginin Uzun Hafiza ve
Stokastik Ozelliklerinin FIGARCH Modeli ile Incelenmesi

INVESTIGATION OF LONG MEMORY AND STOCHASTIC PROPERTIES OF
HIGH FREQUENCY CRYPTO ASSET VOLATILITY BY FIGARCH MODELING

Abstract

In this study, it is aimed to comparatively examine the volatility models and long memory properties of high
frequency intraday asset returns of selected crypto assets. Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Cardano (ADA) and
Binance Coin (BNB) 4 different crypto assets, 1-day, 12-hour, 8-hour, 6-hour, 4-hour, 2-hour, 1-hour, 30 minute
and 15 minute frequency levels are the subject of the study. The 36 data sets examined are discussed in the
FIGARCH (Fractional Integrated-GARCH) model. As a result of the analysis, it has been determined that all series
have long memory feature, except for the ETH 30-minute return series. It was determined that the errors were not
independently and randomly distributed with the increase in the sampling frequency. It was concluded that the
long memory parameters of different sampling frequencies were similar to each other on average. however, there
are findings that various frequencies of some assets can create an advantageous investment strategy. By providing
all the conditions and constraints with the FIGARCH model, it was determined that 35 of 36 datasets were
successful in modeling as meaningful and well-defined.

Keywords: Figarch, Long Memory, Crytptocurrency Market, High Frequency Data.

Jel Codes: C58, G14, C4.
1. GIRIS

Finansal yatirim; finansal varliklarin fiyatlanmasi ve bu fiyatlarin olusum siire¢lerinde meydana
gelen dalgalanmalardan yararlanarak getiri elde edilmesi amaciyla, tasarruf ve kaynaklarin
finansal piyasalarda degerlendirilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Finansal yatirima olan
talep, teknolojik gelismeler ile paralel bir sekilde artmistir. 1969 yilinda ABD’de piyasa
verilerinin islemden gegirilip bilginin dijital olarak aktarilmasini saglayan Qutron I sisteminin
tanitilmasi sonucu, dogrudan piyasa ile bilgi aligverisinin saglanmasi (Phister, 1989, s. 109) ile
temelleri atilan siireg; 1971°de fiziksel pazar yeri sunmaksizin tezgah iistli piyasa olarak
faaliyete baslayan NASDAQ, 1976’da NYSE tarafindan tanitilan, yatirimcilarin dogrudan
piyasaya emir iletilebilmesini saglayan DOT ve ardindan gelen SuperDot sistemi (David, 1989,
s. 68), 1990’dan sonra gelistirilen FIX protokol ve akilli siparis yonlendirme (SORT) (Riordan,
2009, s. 8) gibi yeni teknolojiler ve protokoller, piyasalari daha erisilebilir kilmistir. Tiim bu
teknolojik gelismeler sonucu yatirimcilar, piyasalara evlerinden katilabilir duruma gelmistir.
Teknolojik gelismelerin yansimast sonucu, finansal piyasalara erisilebilirligin artmasi ve

bilginin tabana yayilmasi yatirimci sayisinin ve islem hacminin artmasina neden olmustur.

Bitcoinin ve buna bagli olarak kripto varlik kavraminin ortaya ¢ikmast sonucu olugan kripto
varlik platformlarinin sayisinin artmasina ve bu platformlar araciligiyla saglanan piyasaya giris
kolayligi, geleneksel piyasalara erisimde ortaya ¢ikan sinirlarin ortadan kalkmasina yol acarak,
internet baglantisina sahip her bireyin finansal anlamda bir yatirimci olabilmesinin Oniinii

acmistir. Bu calisma kapsaminda, Bitcoin’in tanimlanmasi yoniindeki tartismalar ile birlikte;
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para, varlik, emtia vb. gibi kavramlar etrafinda sekillendirilmeye calisilan siniflandirma
cabalar1 goz ardi edilerek, finansal dinamikleri blinyesinde barindiran bir yatirim araci olarak

kabul edilip, kripto varliklarin stokastik 6zellikleri incelenecektir.

Yatirimcilar tarafindan finansal araglarin (enstriimanlarin) potansiyel alim-satim firsatlarini
tanimlamak i¢in gecmis veya ger¢ek zamanli veriler analiz edilerek, gelecekteki fiyat
hareketlerini veya oynaklig1 tahmin etmek i¢in kullanilan yontemler; 1) Temel analiz, ii) Teknik
analiz ve iii) Nicel analiz olmak fizere, ii¢ kategoriye ayrilir. Temel analizin amaci, finansal
varliklarin fiyatlarini etkileyebilecek ilgili bilgilerin detayli bir sekilde analizinin yapilmasidir.
Temel analiz, finansal varliklarin gergege uygun degerini veya gelecekteki potansiyel fiyatini
belirlemek amaciyla yiiriitiilen ayrintili bir siiregtir (Nuti vd., 2011, s. 65). Genel ekonomi ve
endiistri kosullar1 gibi makroekonomik faktdrlerin yaninda; finansal raporlar, yonetim ve
yatirim kararlar1 gibi sirketlere ait faktorler de bu asamada incelenmektedir (Treleaven vd.,

2013, s. 79).

Teknik analiz ise, finansal varlik fiyatlarinin gecmis degerlerine ve islem hacmi gibi ilgili ticaret
bilgilerine dayanarak, gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeyi amacglamaktadir. Teknik
analizdeki ana varsayim, piyasa fiyatinin finansal varlik ile ilgili tim bilgiyi yansittigidir. Bu
varsayim nedeniyle, varlik fiyatlarimi etkileyen faktorler dikkate alinmaz ve sadece fiyat
hareketlerinin olusturdugu oriintiiler incelenir. Geleneksel olarak, gostergeler (indikatorler) ve
formasyonlar ile trend belirleme ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Son olarak; nicel veya kantitatif
analiz olarak adlandirilan analiz tiiriinde ise varlik fiyatlarinin rasgele olustugu varsayilir ve bu
rasgeleligi tanimlamak i¢in istatistiksel ve matematiksel analiz yontemleri kullanilarak uygun
bir model olusturulmaya calisilir (Nuti vd., 2011, s. 65). Temel analiz ve teknik analiz
asamalarinda da matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanilmasina ragmen, bu analiz
tiirlerinde, finansal varlik fiyatlar1 arasindaki deterministik iliskilerden yararlanilmaktadir.

Buna karsin; nicel analiz, finansal varliklarin stokastik davraniglarina odaklanir.

Yatirimcilarin temel, teknik veya nicel analiz kullanarak fiyat olusumlarini ve fiyat oynakligin
tahmin etme yoniindeki cabalarina karsin, Fama’nin Etkin Piyasalar Hipotezi, fiyatlarin
matematiksel olarak rassal yiiriiylis modeli sergiledigini ve fiyatlarin rassal olarak olustugunu,
finansal varliklarin gerceklestirecegi davraniglarin tahmin edilebilmesinin miimkiin olmadigini
iddia etmektedir. Etkin Piyasalar Hipotezi zayif, yar1 giiglii ve giiclii olarak 3 ayr1 formda
siiflandirilmistir (Fama, 1970, s. 389). Teknik analiz ile normalin iizerinde getiri elde
edilemeyecegini belirten yap1 zayif form olarak ifade edilirken, temel ve teknik analiz ile

normalin iizerinde getiri elde edilemeyecegi yapisi yar1 giiglii form olarak tanimlanir. Bunlara
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ek olarak; iceriden bilgi elde eden yatirnmcilarin islemlerinin de (insider trade) normalin

iizerinde getiri elde edemeyecegini ifade eden giiclii form yapisi, Fama tarafindan belirtilmistir.

Bu caligma kapsaminda; finansal bir varhigin cari piyasa fiyatinin gecmis tiim bilgileri
yansittigini iddia eden ve ge¢cmis fiyat hareketleri kullanilarak normalin iizerinde getirinin elde
edilemeyecegini varsayan, zayif formda etkinlik kavrami, uzun hafiza kavrami ¢ercevesinde
incelenecektir. Uzun hafiza, finansal varliklarin getiri ve oynakliklarinin otokorelasyon
fonksiyonlarindaki hiperbolik azalma egilimi veya ayni anlama gelmek iizere, yavas ortalamaya
donme o6zelligi olarak tanimlanmaktadir (Balibey, 2014, s. 2). Yavas ortalamaya donme
ozelligi, finansal sisteme gelen bilgilerin kalicilik etkisi gosterdigini ifade ederek, yeni
bilgilerin finansal varliklarin fiyat olusum siireci tizerindeki etkisinin yavas ve zamana dagilan
bir nitelikte oldugunu ifade etmektedir. Bu durum fiyat olusum siirecinin, etkin piyasalar
hipotezinin karakteristik 06zelligi olan Martingale siirecini izlemedigini ve finansal
piyasalardaki fiyatlarin rassal olarak olusmadigini ifade etmektedir (Gengyiirek, 2019, s. 31).
Tiim bu aciklamalar birlikte degerlendirildiginde, uzun hafizanin varligi durumunda, finansal
serilerin gelecek donem degerlerinin gegmis donem degerlerinin bir fonksiyonu olarak ifade
edilerek, teknik veya nicel analiz kullanilarak Etkin Piyasalar Hipotezinin aksine normalin

tizerinde getiri elde edilebilecegi iddia edilebilmektedir.

Diger taraftan, teknik veya nicel analiz yontemleri, finansal zaman serilerinin fiyat olusumu
veya oynaklik siireclerinin incelenmesinde kullanilir. Finansal anlamda oynaklik, piyasalarda
islem goren varlik fiyatlarinda meydana gelen dalgalanmalar olarak ifade edilebilmektedir.
Yatirim siirecinin, fiziksel ticaret ortamlarindan, her an her yerden islem yapilabilmesine olanak
saglayan cep telefonlarina taginmasi sonucu, yatirimci sayisinda ve iglem hacminde 6nemli
derecede artislar meydana gelmistir. Islem sayis1 ve hacminin artmasi; yatirrmeilarin dikkatini,
finansal varliklarin islem fiyatlarindan ziyade oynakligin incelenmesi yoniine c¢ekmistir.
Oynaklik, finansal piyasa aktorlerinin yatirim kararlarini belirlerken goz 6niinde bulundurdugu

belirsizlik ve risk gibi faktorlerin degerlendirilmesinde en ¢ok 6nem verilen kavramdir.

Kullanici sayisinin ve islem hacminin artmasi, yatirimeilar arasindaki rekabetin dogas1 geregi
hiz kavramina énem verilmesine neden olmustur. Kuskusuz, ticarette hiz her zaman 6nemli bir
kavram olmus ve gelisen teknoloji ile birlikte, zaman kavraminin 6l¢ekleri dramatik bir dl¢iide
azalmistir. Gelinen noktada, saniyenin binde biri (milisaniye) gibi degerler ile dlgeklenmis
zamanlarda ticari iglemler gergeklestirilebilmektedir (Johnson, 2010, s. 323). Bu gelismeler
sonucu islem hacminin ve buna bagl olarak oynakligin artmasi, ortaya ¢ikan yiiksek frekansh

serilerin oynakliklarinin modellenebilmesi gerekliligini ortaya koymustur.
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Gegmis donemlerdeki bilgilerin géz 6niinde bulundurularak 6ngdrii varyansinin degismesine
izin vermesi nedeniyle, yliksek oynaklik gosteren zaman serilerinin modellenmesinde, kosullu
degisen varyans modellerinin géz 6niinde bulundurulmasi avantajli bir modelleme segenegi
olarak degerlendirilebilir (Isigigok, 1999, s. 3). Finansal zaman serilerinde uzun hafizanin
varligi durumunda, simetrik yapidaki GARCH modelleri yetersiz kalmakta, gdzlenen
oynakliklarin ne kadar kalic1 oldugunu ve finansal piyasalarin oynaklik soklarini hangi hizla
unutarak ortalamasia geri donmekte oldugunu belirlemede, uzun hafiza modellerinden

yararlanilmaktadir (Balibey, 2014, s. 69).

Bu c¢aligmada, oynakligin kesirli sayr olarak hesaplanmasina olanak saglayan FIGARCH
modeli 6zelinde, secilmis kripto paralarin yliksek frekansh giin i¢i varlik getirilerinin oynaklik
modelleri ve uzun hafiza 6zelliklerinin karsilastirmali olarak incelenmesi amaclanmistir. Bu
amag¢ dogrultusunda, kripto para piyasalarinda islem goéren, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH),
Cardano (ADA) ve Binance Coin (BNB) olmak iizere 4 farkli kripto varlik se¢ilmistir. Se¢ilmis
kripto varliklarin giinliik ve giin i¢i verilerinden olusan farkli 6rneklem frekanslarinda
incelenmesi amacityla; her bir kripto varligin, 1 giinliik, 12 saatlik, 8 saatlik, 6 saatlik, 4 saatlik,
2 saatlik, 1 saatlik, 30 dakikalik ve 15 dakikalik olmak tizere, 9 ayr1 6rneklem frekansinda
toplam 1.309.550 adet kapanis fiyatini igeren veri kiimeleri ilizerinde ¢alisilmistir. Calismanin
kapsami, kripto varliklarin stokastik ozellikleri agisindan su 3 soruya yanit vermeyi
amaglamaktadir: 1) Fiyat serileri, istatistiksel olarak anlamli uzun hafiza 6zellikleri tagtyor mu?
i1) Stokastik 6zellikler 4 farkli kripto varligin 9 farkli 6rneklem frekansinda anlamli degisimler
sergilemekte mi? iii)) FIGARCH uzun hafiza parametresine (d) gore, kripto varliklarin uygun

yatirim frekansi belirlenebilir mi?

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir incelemesi yapilmis, tigiincii béliimde kavramsal ¢ergeve
ve FIGARCH modeli tanitilmis, dordiincii boliimde veri ve materyal tanitilmig, besinci
boliimde metodoloji ve uygulama gergeklestirilmis ve nihayet sonug ve tartisma basligini igeren

altinc1 boliimde arastirma sorularinin yanitlari irdelenmistir.
2. LITERATUR

Calisma kapsaminda yapilmis c¢alismalar kronolojik olarak incelenmistir. Literatiirdeki
calismalarda 1 giinliik, 6 saatlik, 15 dakikalik ve 5 dakikalik veri kiimeleri ile ayr1 ayr
calisildigi gozlemlenmistir. Calismalara ¢esitli kripto varliklarin  konu oldugu, veri
kaynaklariin Bitfinex, Bitstamp, Coinbase gibi kripto para piyasalar1 ile coinmarketcap,

bitcoincharts.com ve investing.com isimli veri saglayicilarindan elde edildigi gozlemlenmistir.
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Yapilan ¢aligmalarda, GARCH modeller ailesinden c¢esitli modeller kullanilmis olup,

kronolojik olarak ¢aligsmalar agagidaki gibidir:

(Gronwald, 2014); Bitcoin’in ekonomik yapisini iki farkli kavram cergevesinde
aragtirmistir. Bitcoin ekonomisinin kavramsal tartismalarinin yaninda, GARCH
modeli ile Bitcoin fiyat hareketleri incelenmistir. Calisma, yapildigi tarih itibari ile
fiyatlarin asir1 oynaklik i¢erdigini ve piyasa kosullarinin olgunlasmamis oldugunu
ifade etmektedir. Calismada, MtGov isimli kripto para piyasasindan elde edilen
2011-2014 arasi1 1 giinliik kapanis fiyatlarinin kullanildig: belirtilmistir.

(Dyhrberg, 2016); Bitcoin’in finansal varlik ozelliklerini GARCH modellerini
kullanarak inceledigi calismasinda, Bitcoin varyansinin davranis sekli ile altin, dolar
ve Euro kurlarinin varyanslarinin davraniglarimi karsilastirmis ve Bitcoin’in, risk
yonetimi agisindan altin ve dolar ile benzer riskten korunma yetenekleri oldugunu

belirlemistir.

(Phillip ve digerleri, 2018); Tarafindan yapilan c¢alismada, 5 adet kripto varligin
analiz sonuglarina yer vermis olsalar da ¢calismanin 224 farkli varlik ile yapildig1 ve
benzer 6zellikler bulundugu ifade edilmektedir. Kripto varliklarin uzun hafiza ve
degisen varyans ve kalin kuyruk 6zellikleri barindirdigi bulgular elde edilmistir.

Yontem olarak Taylor’in stokastik oynaklik modeli kullanilmistir.

(Urquhart, 2017); Bitcoin olas1 fiyat kiimelenme davraniglarini inceledigi
caligmasinda, fiyatlarin %10°dan fazlasinin ondalik basamagi 00 olan yuvarlak
sayilar etrafinda kiimelendigi sonucuna ulagmistir. Calismada, Bitcoincharts.com
isimli veri kaynagindan elde edilen 2012-2017 aras1 giinliik kapanig verilerinden

yararlanilmigtir.

(Bariviera,, 2017); Bitcoin’in getiri oynakliginin degisken zamanli davranisini
inceledigi ¢alismasinda, 2011-2017 aras1 gergeklesmis 1453 kapanis verisinden
yararlanmis ve Hurst Exponent yontemini uygulamistir. Calismada, veriler iki
donemde incelenmis ve 2011-2014 aras1 bilgilerin daha kalic1 davranis sergiledigi
2014-2017 aras1 bilgilerin ise incelemenin ilk ddnemine nazaran daha bilgi etkin bir
piyasa oldugu gozlemlenmistir. Calismada giinliik oynaklik 6zelliginin tiim

donemler boyunca kalicilik sergiledigi ifade edilmistir.
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(Bariviera vd., 2018); 12 farklh kripto para biriminin giin i¢i fiyat dinamiklerini
inceledikleri calismada, kripto para birimlerinin ¢ogunun benzer model izlemesine
karsin, ETC ve ETH’nin daha kalic1 6zellik sergiledigini, DASH ve XEM isimli
kripto varliklarin ise rassal yliriiyiis modeline daha yakin bir model sergilediklerini
ifade etmislerdir. Thomson Reuters terminalinden elde edilen veriler, 16031 gézlem

icermekte ve 2017-2018 aras1 5 dakikalik veri kiimesinden olugsmaktadir.

(Peng vd., 2018); 1 gilinlik ve 1 saatlik kapamis fiyatlar1 kullanilarak, kripto
varliklarin oynakliklarin tahmini konusunda yapilan arastirmada, GARCH modeli
ile destek vektor regresyonu (SVR) birlestirilerek hibrit bir yontem kullanilmigtir.
SVR-GARCH olarak belirtilen yontemin geleneksel GARCH yontemlerinden daha

1yi sonug Urettigi belirtilmistir.

(Catania & Sandholdt, 2019); Bitstamp ve Coinbase isimli kripto wvarlik
borsalarindan 2011-2014 arasi, saniyelik frekansta 22,457,894 ve 39,439,004 adet
veri elde edilerek yapilan c¢alismada, kaldirag etkisi ve uzun hafiza gibi arastirma
konular1 incelenmistir. Calismada giinlik ve istii frekanslarda Ongoriilebilirlik
bulunamadig1 ancak 6 saatlik frekansa kadar olan veri kiimelerinde ongoriilebilir

yapilar oldugu belirtilmistir.

(Gyamera, 2019); calismasinda, 2014-2019 aras1 Coinmarketcap.com isimli veri
kaynagindan alinan 2054 adet giinliik kapanis fiyatlarini igeren veri kiimeleri ile
calisilmis ve sGARCH, iGARCH, ve tGARCH modellerinin optimal tahmin
performanslar1 karsilastirilmali olarak incelenmistir. Calismada tGACRH-NIG

modelinin bitcoin getiri serisinin optimal oynaklik tahminini verdigi ifade edilmistir.

(Katsiampa vd., 2019); 8 kripto varligin giin i¢i oynaklik dinamiklerini ve
oynakliklarin ortak hareketlerini incelemislerdir. Zamana bagli kosullu bagintilarin
oldugu gosterilen ¢alismada, kripto para birimlerinin karsilikli bagimli olduklarini,
pozitif ve negatif soklarin incelenen tiim varliklarin fiyat getirilerinin kosullu

varyanslarinin anlamli asimetrik etkileri oldugu ifade edilmistir.

(Han, 2019); Tarafindan yapilan ¢alismada FIGARCH modelini kullanarak, getiri
serilerinin oynakliklarinin uzun hafiza 6zelliklerini ve fiyat sigramalarin1 Bernoulli
yontemi ile incelemistir. Coinmarketcap.com isimli veri kaynagindan 2017-2019

arasi elde edilen veriler kullanilarak yapilan analizlerde, giinliik getirilerde uzun
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hafiza 6zelliginin sergilendigi ancak FIGARCH modelinin tek bagina modellemede

yetersiz kalabilecegi vurgulanmistir.

e (Gile¢ & Aktas, 2019); 8 kripto varligin oynaklik yapisin1 asimetrik GACRH
modelleri ile inceleyen ¢aligmasinda, fiyat hareketlerinin etkinligini; uzun hafiza i¢in
ARFIMA ve oynaklik i¢in FIEGARCH modelleri kullanilarak aragtirmistir. Caligsma,
incelenen tiim varliklarda uzun hafizanin mevcut oldugunu ve islem hacminin
artmasi ile oynakligin azaldig1 sonucglarina ulagsmigtir. 2013-2018 aras1 1 giinliik

kapanis fiyatlarindan olusturulan veri kiimelerinin kullanildig: belirtilmistir.

e (Soylu Kaya vd., 2020); arastirmalarinda, Bitcoin, Ethereum ve Ripple olmak iizere,
3 farkl kripto varligin, uzun hafiza 6zellikleri incelenmistir. Bitfinex isimli kripto
varlik platformundan her bir veri kiimesi i¢in farkli bir baglangi¢c zamani belirlenerek
elde edilen veriler ile yapilan analiz sonucu; kripto varlik piyasasinin uzun hafizaya
sahip oldugu ve oynakliktaki kaliciligin yatirnmcilarin spekiilatif karlar elde etmesine
yardimci olabilecegi belirtilmistir. Caligsmada, Bitcoin’in HYGACRH modeli ile
Ethereum i¢in Carpik studend t dagilimli FIGARCH modeli ile ve Ripple i¢in Sudent
t dagilimli FIGARCH modelleri 6nerilmistir.

e (Akkus & Celik, 2020); Bitcoin getiri serisinin uzun hafiza 6zelligi ile oynakliginin
modellenmesinde, en uygun modelin belirlenmesi kapsaminda yapilan c¢aligmada,
2015-2019 aras1 1557 adet giinliik kapanis fiyati kullanilmistir. FIGARCH,
FIAPARCH ve HYGARCH modelleri ile gergeklestirilen arastirma, Bitcoin
oynakliginin en iyi HY GARCH ile modellendigini, FIAPARCH model sonuglarina
gore pozitif soklarin negatif soklara gore oynakligt daha fazla arttirdigini

belirtmislerdir.

e (Soylemez, 2020); Tarafindan yapilan calismada, Bitcoin 6zelinde en uygun
oynaklik modelinin belirlenmesini amaglamistir. 2013-2017 aras1 1 giinliik kapanis
fiyatlarinin olusturdugu veri kiimeleri ile yapilan ¢alismada, 6 farklit GARCH tiirii
model karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu ¢alismada, oynaklik modellemesinde

en uygun model tiirtinlin EGARCH oldugu ortaya konmustur.

e (Mensi vd., 2021); Tarafindan yapilan ¢alismada, 6 farkli kripto varlik arasindaki
yliksek frekansli ¢ok Olcekli iligkiler, nedensellik kapsaminda incelenmistir. 2017-
2018 arasinda gerceklesen 15 dakikalik veriler kullanilarak gerceklestirilen bu
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caligma, kripto varlik birimleri arasinda ¢ogunlukla olumlu ortak hareketler ve uzun

stireli hafiza oldugunu belirtmektedir.

(Barjasi¢ & Antulov-Fantulin, 2021), Tarafindan Bitcoin ile ilgili atilan twetler ile
Bitcoin hacmi, Bitcoin fiyat1 ve piyasada gergeklesen alic1 ve satici arasindaki fiyat
farklarindan olusan veriler ile yapilan ¢aligmada, fiyat verileri Bitfinex isimli veri
kaynagindan 18 Mayis 2019 ile 30 Mayis 2019 arasinda gergeklesen islem fiyatlari
kullanilmigtir. Calisma, GARCH modelleri ile karma dagilim hipotezi yontemlerinin
bir kombinasyonunu kullanmis ve 6rneklem i¢i modellemede en iyi sonucun
GARCH(1,1) modelinde, 6rneklem dis1 tahminde ise CGARCH(1,1) modelinde

oldugu belirlenmistir.

(Kazova & Ercan Biiyiikyilmaz , 2021); Tarafindan yapilan c¢alismada, 10 farkl
kripto varligin oynaklik yapilarinin karsilastirilmali analizi yapilmis ve bu ¢calismada
negatif ve pozitif soklarin oynaklik tizerindeki etkileri arastirilmistir. Calismaya konu
olan kripto varliklar i¢in en uygun modeller onerilmis, asimetrik kosullu varyans
modellerinin, simetrik ARCH modellerine gore anlamli sonuglar iirettigi ifade

edilmistir. Caligma, investing.com adl1 siteden elde edilen, 2017-2021 aras1 1 giinliik

kapanis fiyatlari lizerine yapilmistir.

Tablo 1. Ozet Literatiir Tablosu

Yil Model/Y 6ntem Varlik Veri Veri
Aralig1 Frekansi
(Gronwald, 2014) GARCH BTC 2011-2014 | 1 Giinliik
(Dyhrberg, 2016) GARCH BTC/Altin/Dolar 2010-2015 1 Giinliik
(Urquhart, 2017) Probit Temelli Fiyat BTC 2012-2017 | 1 Giinliik
Kiimelenmeleri
(Bariviera,, 2017) Hurst Exponent BTC 2011-2017 | 1 Gunliik
(Phillip ve digerleri, Stokastik oynaklik BTC/ETH/XRP/NEM/DASH - 1 Giinliik
2018)
(Bariviera vd., 2018) Nedensellik Temelli BTC/BCH/DASH/ETC/ETH | 2017-2018 5
Karmagiklik Entropisi | IOTA/LTC/NEO/NEM/XMR/ Dakikalik
XRP/ZEC
(Peng vd., 2018) SVR-GARCH BTC/ETH/DASH 2016-2017 | 1 Giinliik/1
Saatlik
(Catania & HAR BTC 2011-2014 | 1 Saniyelik
Sandholdt, 2019) 2018
(Gyamera, 2019) tGACRH-NIG BTC 2014-2019 | 1 Giinliik
(Katsiampa vd., Diagonal BEKK BTC/ETH/LTC/DASH/ETC/ | 2017-2018 1 Saatlik
2019) XMR/NEO/OMG
(Han, 2019) FIGARCH- Bernoulli BTC/ETH/XRP 2017-2019 | 1 Gunliik
Jump
(Giileg & Aktas, ARFIMA /FIEGARCH BTC/LTC/ETH/XRP 2013-2018 | 1 Glnliik
2019)
(Soylu Kaya vd., HYGACRH/ BTC/ETH/XRP 2016-2018 | 1 Giinliik
2020); FIGARCH/
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(Akkus & Celik, FIGARCH/ BTC 2015-2019 | 1 Giinliik
2020) FIAPARCH/
HYGARCH
(Soylemez, 2020); ARCH/GARCH/ BTC 2013-2017 | 1 Gunliik
GJR/EGARCH/
APARCH/CGARCH
(Mensi vd., 2021) Dogrusal olmayan BTC/ETH/XMR/DASH/XRP/ | 2017-2018 15
Granger Nedensellik- LCT Dakikalik
RWCC
(Barjasi¢ & Antulov- CGARCH BTC 04/2019- 1
Fantulin, 2021) 05/2019 Dakikalik
(Kazova & Ercan BTC/ETH/ XRP/ 2017-2021 1 Giinliik
Biiyiiky1lmaz , 2021) | Asimetrik ve Simetrik ADA/LTC/BCH/ XLM/
ARCH Modelleri LINK/TRX/DOGE

Literatiir kapsaminda yapilan ¢alismalar genel olarak incelendiginde, giinliik kapanis degerleri
etrafinda uzun hafiza ve oynaklik modellerinin arastirildigi, giin ici yliksek frekans 6zellikleri
barindiran c¢alismalarin 5 dakikalik, 15 dakikalik ve 6 saatlik orneklem frekanslarinda
incelendigi gozlemlenmistir. Bu ¢aligma; kripto varlik fiyatlarinin, 9 farkli 6rneklem
frekansinda, 4 farkli kripto varligin stokastik 6zelliklerinin karsilastirmali olarak incelenmesi
ile literatiire katki sunmay1 amaglamaktadir. Calismada stokastik 6zellik kavrami, degiskenleri
olusturan verilerden elde edilen model parametrelerinin, 6érneklem uzayir icerisinde aldigi
goriintli kiimeleri ve bu kiime elemanlarinin (rassal degiskenler) istatistiksel o6zellikleri ve
anlamliliklarini ifade etmekte olup, rassal degiskenlerin kosullu olasilik dagilimi altinda,
orneklem uzayindaki davranis kaliplarini inceleyen stokastik modeller calisma kapsami

disindadir.
3. KAVRAMSAL CERCEVE

Bir zaman serisinin stokastik bilesenini ifade eden hata teriminin varyansinin sabit oldugu ve
zamanla degismedigi varsayimi sabit varyans varsayimi olarak adlandirilir. Sabit varyans
varsayiminin saglanamamasi durumunda, hata teriminin degisen varyans 6zelligi gosterdigi
ifade edilir. Degisen varyans, modellenen serinin 6ngorii hatalarinin varyanslarinin, degisen
gozlem degerleri ile birlikte degistigini ifade ederek, varsayim ihlaline neden olmaktadir.
Ongorii hatalarinin dénemden doneme degismesi sonucu olusan dalgalanma ise “oynaklik”
olarak ifade edilir. Zaman serilerinde oynakligin olmasi da otokorelasyon problemine yol
acarak, bir diger varsayim ihlaline neden olmaktadir (Isi81gok, 1999, s. 1). Sabit varyans
varsayiminin saglanamamasi durumunda, sabit kabul edilen varyans kullanilarak hesaplanan
standart hatalarin yanlis hesaplanmasi; dolayisiyla standart hatalardan hesaplanan t istatistikleri
ve t istatistiklerinden hesaplanan p-degerlerinin gegerliligini kaybetmesine neden olur.

Kuskusuz, bu durum da parametre tahminlerinin yorumlanamamasiyla sonuglanir. Sabit
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varyans varsayiminin saglanamamast sonucunda ortaya ¢ikan degisen varyans hem F testi

istatistiklerini etkilemekte hem de duraganligin saglanamamasina neden olmaktadir.

Finansal zaman serileri, karakteristik olarak sivri (leptokurtic) dagilim 6zelligi gostermektedir.
Sivrilik, seri dagilimmin kuyruklardaki degerlerinin gozlem frekansinin yiliksek oldugunu
belirten kalin kuyruk 6zelligi ile serilerde u¢ durumlarin daha yiiksek olasilikla beklendigini
ifade eden asin1 sivrilik 6zelliklerine ayni1 anda sahip olan dagilim olarak ifade edilmektedir
(Cil, 2018, s. 37). Finansal serilerin basiklik 6l¢iisiiniin sivri olmasi, sabit varyans varsayiminin
saglanamamasina neden olmaktadir. Engle (1982), finansal zaman serilerinin karakteristik
ozelliklerini géz oniinde bulundurarak, otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelini

onermistir. Denklem-1’de yer alan bir zaman serisinin
Ve = f(}’t—l’ N Y 9) + & (D
Ele] =0 ve E[g?] =o? ()

Seklindeki genel formu g6z 6niinde bulunduruldugunda; Engle, sifir ortalama ve sabit varyansa
sahip oldugu varsayilan hata teriminin (&, ’nin) varyansinin sabit olmadigim1 kabul ederek,
varyansin® (h;), ongorii hatalarinin (g) karelerinin fonksiyonu olarak degismesine izin veren

Denklem (3) ve (4)’deki modeli 6nermistir:
of = h = ag + as&f, 3)
he = ag + X0, a; et 4)

S6z konusu denklemler Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri olarak
adlandirilir. Denklem (3) ARCH(1) modelini gosterir iken, Denklem (4) bu modelin
genellestirilmis bicimi olan ARCH(p) modelini ifade etmektedir (Engle, 1982, s. 988).

Kosullu varyansin pozitif olmasi Esitsizlik (5) ve buna bagli model kisitlamalar1 ise Esitsizlik

(6)’daki gibidir:
h; >0 (5)
ay=0ve i=12,..,p a =0 (6)

Siirecin kararliliginin saglanabilmesi i¢in o parametrelerinin ve toplamlarinin 1°den kiigiik

olmas1 gerekir. Bu kisitlama, siirecin sonsuz varyansa sahip olmamasini saglamaktadir

3 Engle, kosullu varyans1 h, olarak ifade etmektedir. Literatiirdeki calismalarda o? ve h, birbirlerinin yerlerine
kullanilmaktadirlar.
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(Isigigok, 1999, s. 4). a parametrelerine iliskin bu kisitlamalara ek olarak, Esitsizlik (7) ve
(8)’deki kisitlamalar da gegerlidir.

O<a; <1 (7)
P a; <l (8)

ARCH modelinde uzun ve sabit gecikme yapilarinin 6nerilmesi ve model kisitlamalarinin
saglanamayip negatif varyanshi parametrelerin bulunabilmesi nedeniyle, Bollerslev (1986)
tarafindan ARCH modelinin genellestirilmis (Generalized ARCH) sekli olan asagidaki
GARCH modeli 6nerilmistir:

of =h = ag+ayef 4 +0fy )
he=ag+Xb ;e + Zj-lzl Bih:—; (10)
he = ag + a(L)ef + B(L)h, (1T)

ARCH modeline, kosullu degisen varyansin gecikmeli degerlerinin eklenmesi ile
genellestirilmis ARCH (GARCH(1,1)) modeli Denklem 9’da ifade edilmistir (Bollerslev, 1986,
s. 309). Denklem (10); GARCH(p,q) modeli iken, Denklem (11) bu modelin gecikme operatorii
ile gosterim seklidir. Denklem (11)’de yer alan gecikme operatorlerine iliskin ifadeler,
Bollerslev’in orjinal ¢alismasinda A(L) ve B(L) olarak gosterilir iken, daha sonra literatiirde
a(L) ve B(L) formunda ifade edilmektedir. GARCH modelinin kisitlamalari ise asagidaki
esitsizliklerdeki gibidir:

ap >0 (12)
b +zj?=1/3j <1 (14)

Esitsizlik (14); modelin duraganligi i¢in gerekli iken, Esitsizlik (12) ve (13) pozitif varyansin

saglanmasi i¢in gerekli sartlar1 ifade etmektedirler.

Genel hatlar ile ifade edilen ARCH ve GARCH modelleri, otokorelasyon fonksiyonlarindaki
ani ve hizli azalislart ifade eden kisa hafiza siireclerini modelleyebilirken, otokorelasyon
fonksiyonlariin yavag soniimlendigi uzun hafiza siireclerini modelleyememektedir. Finansal
zaman serilerindeki oynakliklarin ne kadar kalici oldugunu ve oynaklik soklarinin ne kadar
siirede etkisini kaybederek serinin ortalamasina donebildigini belirlemek i¢in uzun hafiza

modellerinden yararlanilmaktadir (Balibey, 2014, s. 70). Serilerin biitiinlesme (fark alma)
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derecelerinin 1(0) ve I(1) ile siirlandirilmayip, 0 ile 1 arasinda kesirli degerler alabilecegi
varsayimi ile Granger, Joyeux (1980) ve (Hosking, 1981) tarafindan ARFIMA (p,d,q) modeli
gelistirilmigtir (Granger & Joyeux, 1980, s. 19). ARFIMA modeli gecikme operatorii
gosterimiyle Denklem (15)’deki gibi ifade edilir.

d(L)(1 — L)d(Yt —u) = 0(L)g (15)

Burada, (1 — L)% ifadesindeki d degeri, kesirli biitiinlesme (fark alma) derecesini ifade

etmektedir.

Uzun bellek siireclerindeki gelismelerden ve 6zellikle ARFIMA tipi modelleri goz oniinde
bulunduran Baillie ve ark. (Baillie ve digerleri, 1996), uzun hafizay1 yakalamak icin “Kesirli
Entegre Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans” FIGARCH modelini
onermistir. Denklem (11)’de ifade edilen standart GARCH modeli Denklem (16)’daki formda
ifade edilebilir:

0?2 =h;=w+ a(l)e + B(L)o? (16)

Siirecin, kararlihi@ini ve duraganhigi saglamak i¢in [1 — a(L) — B(L)] ve [1 — B(L)] ’nin tim
kokleri birim g¢ember disinda varsayilarak, GARCH siireci ongdrii hatalarinin kareleri

kullanilarak ARMA (m,p) formunda ifade edilebilir
[1—a(l) - BL)]ef =w+ [1-BL)]v, (17)

Ifadede v, = €2 — o sifir ortalama ve otokorelasyonsuz olarak belirtilerek, kosullu varyansta
meydana gelen degisimler olarak yorumlanmaktadir. Baillie ve ark. (1996), otoregresif gecikme
polinomu olan [1 —a(L) —B(L)] ifadesinin birim kok igermesi durumunda, Engle ve
Bollerslev tarafindan tanimlanan IGARCH(p,q) modeline doniisecegini belirtmislerdir.
IGARCH modeli, @(L) =[1—a(L) —B(L)](1 —L)"! olmak iizere Denklem (18)’deki

formda ifade edilir:
B(L)(1 - L)ef = w +[1—BL)]v, (18)

FIGARCH modeli Denklem (18)’deki (1 — L) ifadesinin yerine, ARFIMA modellerinden
esinlenerek kesirli fark operatdrii olan (1 — L) ifadesinin yerlestirilmesi ile elde edilir.

FIGARCH modeli Denklem (19)’daki gibi ifade edilmektedir,
(LA - L)% = w+[1-BL)]v, (19)

0 <d<1, @) ve 1— B(L) ifadelerinin biitiin koklerinin birim ¢gember disinda kaldigi
varsayillmaktadir. FIGRACH modeli, e#'nin kosullu varyans esitligi olarak soyle yazilir:
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of =w[1-pM]+{1-[1-pW]'O@L)(A - L)*}ef (20)
ve denklem (21)’deki gibi ifade edilir:
of = w[1 -] +AL)ef 1)

Bu ¢aligmada, FIGARCH modeli ile degerlendirilecek olan uzun hafiza 6zelligi, Denklem

(19)°daki (1 — L)? ifadesindeki d parametresi 6zelinde yorumlanacaktir.
4. VERI VE MATERYAL

Calisma kapsaminda kripto para piyasalarinda islem goren, Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH),
Cardano (ADA) ve Binance Coin (BNB) olmak iizere, 4 adet kripto varligin ve 1 giinliik, 12
saatlik, 8 saatlik, 6 saatlik, 4 saatlik, 2 saatlik, 1 saatlik, 30 dakikalik ve 15 dakikalik olmak
iizere 9 frekans diizeyinde gerceklesen 36 kapanis fiyatindan olusan getiri serisi, FIGARCH
(Fractional Integrated- Kesirli Biitiinlesik/Entegre edilmis GARCH) modeli 6zelinde ele

alimmustir.

Veriler Binance isimli kripto para platformundan “python-binance” (McHardy, 2022)
kiitiiphanesi ve platforma ait API kullanilarak elde edilmistir. Veri toplama disinda, ARCH-LM
ve Ljung-Box testleri Statsmodels (Seabold vd., 2010) isimli Python kiitliphanesi ile
gerceklestirilmistir. ARIMA modellemeleri ve FIGARCH model uygulamalari R-Projects
programinda, Rugarch (Galanos, 2022) isimli paket program ile gerceklestirilmigtir. Veri
manipiilasyonu ve yonetimi igin MySql veri tabani kullanilmistir. Elde edilen serilerin,

gerceklestigi donem araliklar1 Tablo-2’deki gibidir.

Tablo 2. Kripto Varliklarin Kapanis Fiyatlart Dénemi

Kripto Varhk Serinin ilk gozlem tarih ve saati Serinin son gozlem tarih ve saati
BTC 2017-08-17 03:00:00 2022-04-11 03:00:00
ETH 2017-08-17 03:00:00 2022-04-11 03:00:00
ADA 2018-04-17 03:00:00 2022-04-11 03:00:00
BNB 2017-11-06 03:00:00 2022-04-11 03:00:00

Farkli 6rneklem frekanslarini incelemek amaciyla, her seri igin 1 giinliik, 12 saatlik, 8 saatlik,
6 saatlik, 4 saatlik, 2 saatlik, 1 saatlik, 30 dakikalik ve 15 dakikalik olmak iizere, toplam
1.309.550 kapanis fiyatini iceren 9’ar adet veri kiimesi elde edilmistir. Her fiyat serisi i¢in
In(P;/P;_1) doniisimii uygulanarak, logaritmik getiri serileri elde edilmistir. Bdylece,
calismada 36 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Calismada yerden tasarruf amaciyla, secilmis

baz1 grafiklere yer verilmistir. Ornegin, ADA kripto varhiga iliskin getiri serisinin 9 farkli
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frekans diizeyindeki goriiniimleri Sekil-1’deki gibi iken, BNB kripto varliga iliskin kareli getiri
serisinin 4 farkli frekans diizeyindeki (12h, 4h, 1h, 15m) gortintimleri Sekil-2’deki gibidir.
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02

00 00
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Sekil 2. BNB Kareli Getiri Serileri

Sekil-1’den goriilecegi iizere, ADA kripto varligin getirilerine iliskin serilerin tamaminin
orneklem frekanslarina gore farklilastigi ve Sekil-2’de BNB kripto varligin getirilerinin
karelerine 1iliskin serilerindeki oynaklik kiimelenmelerinin serilerin tamaminda oldugu

sOylenebilir. Getiri serilerinin betimsel (tanimlayic) istatistikleri Tablo-2’deki gibidir. Her bir
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veri kiimesinin sahip oldugu gézlem sayisi n stitununda verilmistir. Verilerin normal dagilima
uygunlugunu aragtiran J-B istatistikleri incelendiginde, tiim seriler i¢in H,’1n reddedildigi ve

getiri serilerinin normal dagilmadig1 gézlemlenmektedir.

Tablo 3. Getiri Serilerinin Betimsel Istatistikleri

n X o Carpikhik | Basikhik | JB istatistigi
lg 1698 0.0013 | 0.0424 13.9 -1.00 1.39E+04 **
12s 3395 0.0007 | 0.0295 8.0 -0.40 9.03E+03 **
8s 5091 0.0004 | 0.0243 9.7 -0.40 2.03E+04 **
6s 6786 0.0003 | 0.0212 10.9 -0.50 3.35E+04 **

BTC | 45 10170 | 0.0002 | 0.0177 17.4 -0.20 | 1.29E+05 **
2s 20322 | 0.0001 | 0.013 22.5 -0.30 4.30E+05 **

Is 40622 | 0.0001 | 0.0286 16175 -0.10 443E+11 **

30dk | 81225 0 0.0068 39.0 -0.30 5.14E+06 **

15dk | 162440 0 0.0049 57.3 0.1 2.22B+07 **

lg 1698 0.0014 | 0.0536 11.3 -1.1 9.37E+03 **

12s 4137 0.0006 | 0.1256 22.1 -0.0 8.36E+04 **

8s 6212 0.0004 | 0.1573 5.9 -0.0 8.97E+03 **

6s 8266 0.0003 | 0.1616 9.8 -0.0 3.34E+04 **

ETH | 45 12411 | 0.0002 | 0.1636 7.1 0.0 2.62E+04 **
2s 22610 | 0.0001 | 0.1271 14.4 -0.0 1.96E+05 **

ls 49231 0 0.1579 14.7 -0.0 4.43E+05 **

30dk | 99117 0 0.1617 7.2 -0.0 2.15E+05 **

15dk | 173716 0 0.0735 30.1 0.0 6.55E+06 **

lg 1455 0.001 | 0.0587 6.6 -0.3 2.61E+03 **

12s 2910 0.0005 | 0.0406 5.2 -0.3 3.27E+03 **

8s 4365 0.0003 | 0.0322 4.1 -0.1 3.04E+03 **

6s 5818 0.0002 | 0.029 5.8 -0.3 8.12E+03 **

ADA | 45 8720 0.0002 | 0.0235 6.6 -0.3 1.61E+04 **
2s 17425 | 0.0001 | 0.0173 10.9 -0.2 8.58E+04 **

ls 34832 0 0.0125 16.2 -0.4 3.79E+05 **

30dk | 69650 0 0.0091 229 -0.3 1.52E+06 **

15dk | 139292 0 0.0065 434 0.1 1.09E+07 **

lg 1617 0.0035 | 0.063 14.7 0.3 1.45E+04 **

12s 3233 0.0017 | 0.0424 10.9 0.3 1.59E+04 **

8s 4848 0.0011 | 0.0346 12.5 0.4 3.18E+04 **

6s 6462 0.0009 | 0.0303 12.6 0.3 4.27E+04 **

BNB | 45 9686 0.0006 | 0.025 12.0 0.2 5.78E+04 **
2s 19354 | 0.0003 | 0.0183 17.5 0.1 2.48E+05 **

ls 38687 | 0.0001 | 0.0134 277 0.0 1.24E+06 **

30dk | 77353 | 0.0001 | 0.0096 32.0 -0.1 3.29E+06 **

15dk | 154696 0 0.007 40.2 0.1 1.04E+Q7 **

** P <0.01- * P <0.05
Getiri serilerinin, sabitli ve trendli duraganlik testleri ADF ve PP duraganlik testlerine gore
yapilmis olup, tiim 6rneklem frekanslarinda hem trendli hem de sabitli modellerde serilerin
birim kok igermedigi ve duragan oldugu sonucuna ulasilmis olup, trendli ve sabitli modeller

ayni1 sonuclari iirettiginden dolay1 Tablo-4’te sadece sabitli sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo-4’deki bulgular incelendiginde hem ADF hem de PP testine gore serilerin tamaminin

diizeyde duragan olduklar1 sdylenebilir. Bu nedenle, bu asamadan sonra her bir veri kiimesi i¢in
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ortalama denklemlerin belirlenmesi ve uygun modellerin se¢ilmesi islemi gergeklestirilmistir.

[lgili asamalar metodoloji ve uygulama béliimiinde ayrintili olarak incelenmistir.

Tablo 4. Getiri Serileri Birim Kok Testleri

BTC ETH ADA BNB
ADF PP ADF PP ADF PP ADF PP
1Giin | -28.7*%* | -43.5%* | -123*%* | 441** | 26.1** | -41.2%*% | -10.9%* | -41.1**
12 Saat | -43.4** | -55.8*%* | -13.4** | -219.6%*% | -31.3** | -52.1** | -11.0** | -51.0**
8 Saat | -14.2%* | 72.7%* | _3].8%* -436** -26.3%* | -63.7** | -11.1*%* | -68.4**
6 Saat | -31.1%* -85%* -15.2%* -593%* -28.6%* | 77.4%* | -13.5%* | _82.9**
4 Saat | -16.3** | -106.6%* | -17.4%* -939%* -18.2%* | 95.7** | -16.3** | -101.7**
2 Saat | -21.2%* | -152.4** | 23.6%*% | -1314** | -26.6%* | -140.2%* | -23.1** | -148.1**
1Saat | -45.8%* | -223.1** | -37.6%* | -3467** | -258%* | -196.9** | -27.3%* | _2(08.4%**
30 Dk. | -37.6%* | -296.5** | -40.3** | -7540** | -39.3%* | -276.0%* | -37.2%*% | -202.0%**
15 Dk. -43%* -414.3%* | -46.3*%* | -5869** | -44.2%** | -381.5%* | -40.3** | -406.7**
Tablodaki degerler t istatistikleri olup, ** P <0.01 ve * P <0.05 degerini gostermektedir.
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Sekil 3. Model Belirleme Siireci Akis Semasi
5. METODOLOJIi VE UYGULAMA

Optimum modellerin belirlenmesi amaciyla, modellerin {iretilmesi ve iiretilen modellerin belirli
kisitlar altinda degerlendirilmesi temelinde gergeklestirilen arastirmada, fazla sayida model

iiretimi, model parametrelerinin kisitlamalar1 ve anlamliliklar1 g6z 6niinde bulundurularak,
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gerceklesen karmagik karar verme siireci i¢in algoritmik bir metodoloji belirlenmistir. Bu

metodoloji Sekil-3’teki akis semasi olarak ifade edilmistir.

ARMA(p,q) modelleri i¢in p ve q degerleri, 0’dan 4’¢ kadar olmak iizere, tiim olas1
kombinasyonlar1 icerecek sekilde, tiim modeller iiretilmis ve model se¢imi minimum AIC
kriterine gore yapilmistir. FIGARCH(p,q) modellemesi, belirlenen ARMA modeli iizerine
kurgulanmis ve FIGARCH modelinin p ve q degerleri 1’den 3’e kadar olan tiim modeller
stnanmistir. Tablo-2’de J-B istatistiklerinin belirttigi, getirilere iliskin tiim serilerin normal
dagilmadig1 bulgular1 nedeniyle, tiim modeller; ¢arpik-normal dagilim (Snorm), Student-t
(Std), Carpik-student-t (Sstd) ve Genellestirilmis hata dagilimi (Ged) olmak iizere, dort dagilim

ile modellenmistir.

Karar verme siireci, tiim kriterlerin ve kisitlamalarin saglanmasi ile baslamaktadir. ARCH
etkisinin ve otokorelasyonun bulunmadigi modeller igerisinden en yiiksek loglikelihood
degerine sahip modelin belirlenerek bulgular ve/veya ongorii ile siire¢ sona ermektedir.
Degerlendirilecek kriter ve kisitlama sayilarinin fazlaligi, kosullar1 saglayan modellerin
iiretilmesini miimkiin kilmadig1 durumlarda; islemler, ARMA modellemesi asamasina tekrar

donerek sirastyla en diisiik BIC ile siirecler tekrar edilmistir.

Buradan hareketle, ¢calismada dikkate alinan 36 farkli veri kiimesi i¢in ortalama denklemleri
tahmin edilmis ve bulgular Tablo-4’e aktarilmistir. Tablo-4’deki bulgulara gore, belirlenen
ortalama modellerinin tamaminda degisen varyans sorunu oldugu, ARCH-LM testi ile ve kareli
standartlastirilmis artiklarin tamaminin bagimsiz dagilmadigi ve hata terimleri arasinda

otokorelasyon oldugu goriilmektedir.

Oynakliktaki uzun hafizay1r test etmek ve arastirma sorularinin incelenmesi amaciyla
FIGARCH modellemesi asamasina gecilmistir. Tiim veri kiimeleri i¢in gerceklestirilen
modelleme ¢aligmalarinda elde edilen sonuglara gore secilen uygun modeller Tablo-6’te
Ozetlenmistir. Tablo-6’e gore, kosullar1 saglayan modellerin farkli 6rneklem frekanslarinda,
farkli dagilimlar tarafindan karakterize edildigi belirlenmistir. Tablo-7’da BTC, Tablo-8’de
ETH, Tablo-9’de ADA ve Tablo-10’da ise BNB olmak iizere, 4 kripto varligin tahmin edilen

36 modelin parametrelerine iligkin bulgular yer almaktadir.
Tablo 5. ARMA Ortalama Denklemlerine Iliskin Baz1 Bulgular

Ortalama Modeli AIC ARCH-LM(20) | Q@0) | Q%20

Ig ARMA (2,0) -5912 273.7%* 26 669%*
125 ARMA (2,0) -14305 273.7%* 26 669%*
8s ARMA (0,3) -23516 274.1%* 27 672%*
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6s ARMA (3,3) 33162 269%* 23 655%*
BTC 4s ARMA (3,3) -53397 269%* 23 655%*
2s ARMA (3,0) -118782 273.1%%* 25.9%* 668**
Is ARMA (0,1) -173358 273.1%* 46%* 692%*
30dk ARMA (2,1) -581091 273.2%%* 26%* 668**
15dk ARMA (3,3) -1270102 269%%* 23.5% 655%%*
4 No’lu Tablonun Devamidir
Ig ARMA (2,0) -5125 208.5%* 405.9%*% | 240.1%*
12s ARMA (2,3) -13685 568.8%* 40.5%* 661%*
8s ARMA (3,3) 24017 558%* 38.5%* 651%*
6s ARMA (2,2) 32123 535.2%* 38.5%*% | 651.4%*
ETH = 45 ARMA (3,3) -53298 558%* 38.5%% | 65].4%*
2s ARMA (3,3) -112671 558%* 38.5%*% | 651.4%*
Is ARMA (1,3) 260175 578.9%* 43.3%* 670%*
30dk ARMA (2,3) -554619 568.8%* 40.5%% | 661.4%*
15dk ARMA (3,3) -1176423 558%* 38.5%* 651%*
Ig ARMA (2,2) -4128 64.8%* 21.7 270.5%*
12s ARMA (3,0) -10414 64.3%* 21 271%%*
8s ARMA (3,0) -17653 64.3%* 21 271%%*
6s ARMA (3,2) 24728 61.8%* 17.9 270%%*
ADA | 45 ARMA (2.,3) -40701 64** 20.2 269%*
2s ARMA (0,3) 92014 64.8%* 21.9% 274%%*
Is ARMA (0,2) -206282 65.2%* 25% 275%%*
30dk ARMA (3,3) -457654 64.2%* 20% 270%%*
15dk ARMA (3,3) -1006440 64.2%* 20% 270%%*
Ig ARMA (2,2) -4353 138.9%* 453%% | ]029%*
12s ARMA (2,3) -11328 139.6%* 37.7%% | 1004%*
8s ARMA (0,3) -18970 139.1%%* 45.6%% | 1049%*
6s ARMA (3,3) 27048 139.2%%* 35.8% | 999.7**
BNB | 45 ARMA (2,3) -44126 139.6%* 37.7%% | 1004%*
2s ARMA (0,3) -100114 139.1%%* 4% 1032%*
Is ARMA (2,2) 224261 138.9%* 453%% | 1020%*
30dk ARMA (3,3) -498904 139.2%%* 35.8% | 999.7**
15dk ARMA (3,3) -1097815 139.2%%* 35.8% | 999.7**

** P <0.01- * P <0.05
Tablo 6. FIGARCH Varyans Denklemlerine iliskin En Uygun Modeller

BTC ETH ADA BNB
1Giin | FIGARCH(1,d,2)-Sstd | FIGARCH(1,d,0)-Snorm | FIGARCH(1,d,2)-Std = FIGARCH(2,d,2)-Std
12 Saat | FIGARCH(1,d,1)-Std | FIGARCH(2,d,2)-Snorm | FIGARCH(2,d,2)-Sstd | FIGARCH(2,d,2)-Std
8 Saat = FIGARCH(1,d,2)-Sstd = FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(2,d,2)-Sstd | FIGARCH(2,d,2)-Sstd
6Saat = FIGARCH(2,d,2)-Std = FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(1,d,1)-Std
4Saat | FIGARCH(1,d,2)-Sstd | FIGARCH(2,d,2)-Snorm | FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(2,d,2)-Std
2 Saat = FIGARCH(1,d,2)-Ged = FIGARCH(2,d,2)-Std = FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(1,d,2)-Std
1Saat = FIGARCH(1,d,2)-Std | FIGARCH(2,d,2)-Ged | FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(2.d,2)-Sstd
30 Dak. = FIGARCH(2,d,2)-Sstd | FIGARCH(1,d,1)-Std | FIGARCH(2,d,2)-Sstd = FIGARCH(2,d,2)-Ged
15Dak. | FIGARCH(2,d,2)-Std | FIGARCH(3,d,2)-Sstd | FIGARCH(2,d,2)-Ged = FIGARCH(2,d,2)-Std

Tablo-5’deki modellerin gecikme degerlerinin FIGARCH(p,d,q) modelinde; p i¢in 1 ve q i¢in

2 degerleri etrafinda yogunlastigi, sadece ETH 15 dakikalik zaman diliminde p degerinin 3’e

kadar ¢iktig1 gézlemlenmistir. Metodolojik olarak, modellerin 1 ve 3 arasinda sonug iiretmesi

lizerine kurgulanan c¢aligmada, literatiirde parsimony olarak adlandirilan cimrilik prensibi g6z
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onlinde bulundurulmustur. Cimrilik prensibi geregince; getiri serilerinin, minimum sayida

parametre ve degisken ile agiklanmistir.

Tablo 7. BTC Model Sonuglari

BTC
lg 12s 8s 6s 4s 2s Is 30dk 15dk
n 0.00** | 0.00%* 0.00%* 0.00%** 0.00** | 0.00** | 0.00** 0.00%* 0.00%*
94 -0.03** | -0.07** -0.25%*% | 0.92%* -0.07 0.66%* -0.22%*
D, 0.04** | 0.03** -0.46%* | -0.73** | -.02%* -0.02%* 0.16%*
D3 -0.38%* -.03%* 0.59%*
6, -0.03** | 0.21** | -0.97** -0.04** | -0.71** 0.18%*
0, 0.05%* 0.48** 0.80%** -0.20%*
0 -0.13%*% | 0.41%* 0.01** -0.62%*
[0) 0.00** | 0.00** 0.00%* 0.00%* 0.00** | 0.00** | 0.00** 0.00%* 0.00%*
a; 0.03** | 0.03** 0.03** 0.03** 0.05** | 0.05** | 0.05** 0.03** 0.02**
o, 0.02%* 0.02** 0.01**
B 0.27** | 0.22%* 0.22%* 0.35%* 0.24** | 0.24** | 0.29** 0.25%* 0.28**
B2 0.47** | 046** 0.45%* 0.44** 0.45** | 0.45%* | 0.47** 0.44** 0.45**
d 0.50%* | 0.50%* 0.50%* 0.62** 0.52** | 0.51** | 0.55** 0.49%* 0.54%**
AIC -3.6492 | -4.655 | -5.0128 | -5.3332 | -5.7718 | -5.056 -7.181 -7.968 -8.656
BIC -3.6171 -4.64 -4.998 -5.319 -5.762 -5.052 -7.179 -7.966 -8.655
LogL 3108 7910 12771 18110 29363 51386 | 145870 | 323624 | 703101
ARCH(20) 0.17 9.12 2.02 7.15 259 0.99 0.004 2.29 13.10
Q20) 12.2 38.0 24.7 377 21.9 64.2%* 10.9 227.9%% | 248.8**
Q*(20) 0.17 9.14 2.09 7.22 27.23 0.99 0.00 231 13.23
** P <0.01- * P <0.05
Tablo 8. ETH Model Sonuglari
ETH
1g 12s 8s 6s 4s 2s Is 30dk 15dk
n 0.00 0.00%** 0.00 0.00** 0.00** 0.00%** 0.00** 0.00** 0.00**
04 -0.04 -0.26%* | -0.74** | -0.04** | -0.90** | 0.33*%* | -1.00** | -0.26*%* | -0.75**
0, 0.06* 0.72** | -041** | 0.94** | -0.66** | 0.37** 0.74%* 0.74%*
03 -0.67** -0.75%* | -0.95%* 0.49%*
0, -0.13%*% | 0.36%* | -0.56** | 0.48** | -0.80** | 0.23** | -0.21** | 0.64**
0, -0.44%* | 0.53** | -0.37%* | 0.71** 0.27** | -0.06%* | -0.53** | -0.78**
0, 0.00** 0.33** 0.51** 0.46** | -0.02** | 0.05** | -0.51**
[0) 0.00%* | 0.00%* 0.00%* 0.00** 0.00** 0.00 0.00%* 0.00** 0.00%**
a; 0.22%* | 0.03** 0.08** 0.05** 0.04** 0.06** 0.03** 0.20%** 0.00**
a, 0.03** 0.03** 0.01**
as 0.02**
By 0.55%* | 0.23** 0.31%* 0.24** 0.25%* 0.16%* 0.23** 0.78** 0.06%*
B2 0.45%* 0.46%* 0.45%* 0.44** 0.42%* 0.45%* 0.29%**
D 0.4%* 0.5%* 0.6%* 0.5%* 0.6%** 0.4** 0.5%* 1.0** 0.4%*
AIC -3.1 -3.2 -3.3 -3.1 -4.3 -5.7 -5.1 -7.2 -8.0
BIC -3.1 -3.2 -3.2 -3.1 -4.3 -5.7 -5.1 -7.2 -8.0
LogL 2644 6649 10120 13026 26932 64738 124546 | 358972 | 695476
ARCH(20) 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 5.5 0.2 0.2 6.0
Q(20) 22.0 0.3 21.7 8.7 1.1 381%* 1094** 138%* 936**
Q*(20) 15.0 0.0 0.6 0.0 0.0 5.6 0.2 0.2 1.0

** P <0.01- * P <0.05

Tablo 9. ADA Model Sonuglari
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ADA
g 12s 8s 6s 4s 2s Is 30dk 15dk
R 0.00¥* | 0.00** 0.00 0.00%** 0.00%** 0.00%* 0.00%* 0.00%** 0.00%**
D4 0.01** | 0.09%** 0.03** 0.16%* 0.43** 0.51%** 0.02%**
0, 0.03** | -0.08** | 0.02*%* | -0.62** | -0.62** -0.42%* | (0.18**
0 0.00 -0.09** | 0.03** 0.13** 0.28**
0,4 -0.33%* -0.46** -0.05%* -0.05%* -0.59%* -0.04**
0, 0.68%* 0.64** 0.03%* -0.03** 0.42%* -0.22%*
0 0.04** 0.00%* -0.17** | -0.28**
[0) 0.00 0.00** 0.00%* 0.00%* 0.00** 0.00%* 0.00 0.00** 0.00
oy 0.08** | 0.00** 0.00 0.03** 0.03** 0.02** 0.03** 0.04** 0.03**
a, 0.00* 0.01** 0.03** 0.03** 0.03** 0.03** 0.02** 0.03
B4 0.23** | 0.21** 0.23** 0.23%* 0.23** 0.34** 0.23** 0.26** 0.23**
B> 0.42%* | 0.44%** 0.45%* 0.45%* 0.45%* 0.49%* 0.45%* 0.45%* 0.45%*
d 0.48** | 0.51** 0.54%** 0.52%* 0.52 0.68 0.52%* 0.51** 0.52%*
AIC -2.84 -3.66 -4.19 -2.80 -3.68 -5.52 -4.90 -7.02 -6.45
BIC -2.81 -3.64 -4.17 -2.79 -3.67 -5.52 -4.89 -7.02 -6.45
LogL 2078 5338 9151 8171 16048 48124 85268 244496 | 448997
ARCH(20) | 0.34 3.43 11.49 1.07 0.52 15.34 29.79 0.04 091
Q(20) 15.30 14.96 19.46 51.99 41.79%* | 53.93** | 37.30* | 105.2** | 89.7**
Q*(20) 0.35 3.50 12.23 1.09 0.52 15.53 30.60 0.04 0.92
** P <0.01- * P <0.05
Tablo 10. BNB Model Sonuglari
BNB
lg 12s 8s 6s 4s 2s Is 30dk 15dk
n 0.01** | 0.00** | 0.00%** | 0.00** 0.00** 0.00%** 0.00** 0.00** 0.00**
04 0.20%* | 0.11** -0.79** | 0.81** | -0.06** -0.71** 0.09** 0.38**
0, -0.38** | -0.61** -0.68** | -0.68** | 0.02** 0.03** -0.35%* 0.32%*
05 -0.29%* -0.04** 0.24** -0.30%*
0, -0.24** | -0.18** | -0.03** | 0.75** | -0.87** 0.59** -0.14%* | -0.45**
0, 0.44** | 0.57** | 0.09** | 0.70** 0.74** -0.14** 0.33** -0.36%*
0, -0.04%* | -0.14** | 0.33** 0.04** -0.29%* 0.36%*
[0) 0.00*¥* | 0.00** | 0.00** | 0.00%* 0.00** 0.00%** 0.00** 0.00** 0.00**
a; 0.00*¥* | 0.00** | 0.04** | 0.16** 0.03** 0.05%* 0.01** 0.03** 0.07**
a, 0.02*¥* | 0.01** | 0.01** 0.03** 0.02** 0.03** 0.04**
B 0.24** | 0.24%* | 0.26** | 0.54** 0.23** 0.24%** 0.22%* 0.23** 0.23**
B2 0.48** | 0.41** | 0.46** 0.45%* 0.45%* 0.45%** 0.45%** 0.41%**
d 0.59** | 0.54** | 0.53*%* | 0.51%* 0.52%** 0.51%** 0.52%** 0.52%** 0.48**
AIC -3.02 -3.90 -4.30 -4.75 -5.03 -5.73 -6.48 -5.19 -7.90
BIC -2.98 -3.88 -4.29 -4.74 -5.02 -5.73 -6.47 -5.19 -7.90
LogL 2456 6319 10441 15355 24352 55455 125294 200930 610862
ARCH(20) 0.30 27.50 1.79 17.11 9.57 9.05 0.39 0.11 1.40
Q(20) 13.35 41.54 40.11 33.61* | 39.85** | 73.16** | 127.24** | 70.46 549.66%*
Q%(20) 0.30 28.89 1.82 16.79 9.52 9.23 0.39 0.11 0.11
** P <0.01- * P <0.05

Tablo-7’da belirtilen BTC model sonuglari incelendiginde, d parametresinin tiim frekans

diizeylerinde 0 ve 1 aralifinda degerler almasi, giin i¢i getiri serilerinin 9 farkli frekans icin de

uzun hafiza o6zelliginin bulundugunu ve bdylece BTC getiri serisinin farkli frekans

diizeylerindeki oynakliginin, gegmis degerler kullanilarak tahmin edilebilir bir yapida oldugunu

ifade etmektedir. Ortalama 0.5 degeri etrafinda tahmin edilen d parametresinin, 6 saatlik getiri

304



Volkan ETEMAN & Erkan ISIGICOK Yiiksek Frekansh Kripto Varlik Oynakliginin Uzun Hafiza ve
Stokastik Ozelliklerinin FIGARCH Modeli ile Incelenmesi

serisinde almis oldugu 0.62 degeri ortalamaya geri donme 6zelliginin digerlerine nazaran daha

yavas oldugunu ve daha kalic1 bir hafiza 6zelligi sergiledigini gosterir.

Tablo-8’de yer alan ETH model sonuglar1 incelendiginde, uzun hafiza parametresi olan d’nin 8
ve 4 saatlik getiri serilerinde almis oldugu 0.6 degeri, ortalamaya geri donme 6zelliginin
digerlerine nazaran daha yavas oldugunu ve daha kalic1 bir hafiza 6zelligi sergiledigini gosterir.
ETH 30 dakikalik veri kiimesinin d parametresinin 1 olarak bulunmasi, patlayan varyans olarak
ifade edilen ve ortalamaya donemeyen bir siireci ifade etmektedir. Hemen ekleyelim ki, birim
kok igeren ve duragan dis1 davranis sergileyen bu gibi veri iiretim siire¢lerinin, literatiirde

IGARCH ile modellenmesi 6nerilmektedir.

Tablo-9’deki ADA model sonuglar1 incelendiginde, 2 saatlik frekans diizeyinde farklilagsmasina
ve daha uzun bir oynaklik kalicilig1 belirtmesine ragmen, Q(20) istatistiginin anlamli sonug
iiretmesi, kullanilan yontem ve materyal kapsaminda birkag frekans diizeyinde otokorelasyon

sergilemeyen bir model iiretilemedigini ifade etmektedir.

Tablo-10’daki BNB model sonuglart incelendiginde, yavas ortalamaya donme 6zelliginin en
yiiksek oldugu frekans diizeyi 0.59 ile 1 giinliik, en diisiik 0.48 degeri ile 15 dakikalik getiri

serilerinde oldugu belirlenmistir.
6. SONUC VE TARTISMA

Yapilan calismada kullanilan metodoloji ve veri kiimeleri kapsaminda elde edilen FIGARCH
model bulgularma gore, tiim veri kiimeleri icin ARCH etkisinin ortadan kalkti§ina ve
standardize edilmis kareli hatalarin Q*(20) bagimsiz dagilim sergiledigi ve otokorelasyon
icermediZi gozlemlenmistir. Standardize edilmis hatalarin Q(20), frekans diizeylerinin 1
giinden 15 dakikaya azalmasina (sikliginin artmasina) paralel olarak Ljung-Box testleri anlamli
sonuglar vermistir. Frekans diizeylerinin 1 glinden 15 dakikaya azalmasiyla hatalarin; bagimsiz

dagilmadigi ve otokorelasyon sergiledigi gozlemlenmistir.

Calisma kapsaminda incelenen uzun hafiza 6zelligini ifade eden d parametresi 35 seride
istatistiksel olarak anlamli ve 0 ile 1 arasinda degerler almistir. Bu durum, incelenen kripto
varliklarda ETH 30 dakikalik veri kiimesi disindaki tiim veri kiimelerinde, uzun hafiza
0zelliginin bulundugunu ifade etmekte ve zayif etkin piyasa hipotezinin reddedilerek, ge¢mis
veriler analiz edilerek normalin iistiinde getiri elde edilebilecegini ifade etmektedir. Uzun hafiza
parametresine gore, en avantajli yatirnm frekansimin arastirilmasi degerlendirildiginde; d
parametresinin, ayni1 veri kiimesinin tiim alt frekanslarinda ortalama olarak 0.50 civarinda

benzer deger almasi, calismada dikkate alinan 9 farkl frekansta anlamli bir fark bulunmadigin
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ve veri kiimelerinin, kendine benzerlik (self-similarity) siireci icerdigine isaret etmektedir.
Kendine benzerlik siireci; oynakliktaki uzun hafiza 6zelliginin, digsal soklardan veya diger
unsurlardan etkilenmek yerine, veri iiretim siirecinin i¢sel bir 6zelligi oldugunu ifade etmektedir
(Baillie vd., 2007). Kendine benzerlik veya Oz benzerlik olarak ifade edilen bu kavram; alt
frekanslarin dagilimlarinin da benzer oldugunu ifade ederken (Beran, 1994, s. 50), Tablo-5’te
de belirtildigi gibi, modelleme agamasinda farkli dagilimlar altinda sonug iiretilmesi, Kendine
benzerlik siireci ile tam olarak karakterize olmadigi seklinde yorumlanmistir. Uzun hafiza
parametresinin (d), her ne kadar benzer sonuglar aldig1 gézlemlense de BTC 6 saatlik, ETH 4
ve 8 saatlik gibi bazi frekans diizeylerinde bir miktar farklilasmis olmasi, daha kalic1 bir
hafizanin varligia isaret etmektedir. Bu durum, ¢alismanin veri ve metodolojisi dikkate
alinarak, farkli kripto varliklarin farkli frekans diizeylerinde uygun yatirim stratejilerinin

olusturulabilecegi yoniinde degerlendirilebilir.

Piyasalara ve piyasada gerceklesen bilgilere erisim kolayliginin saglanmasi ve gelismeler goz
onlinde bulunduruldugunda, farkli frekans diizeylerinde verilerin toplanabilmesi miimkiin
olabilmektedir. Bu calisma kapsaminda, en yiiksek frekans diizeyi 15 dakikalik olarak
belirtilmis olsa da mevcut kosullarda calismamizda kullanilmayan 5 dakika, 3 dakika ve 1
dakikalik veri kiimeleri de elde edilebilmektedir. Calisma sonuglarinda frekans diizeyinin
yiikselmesi ile Ljung-Box istatistiklerinin anlamli sonuglar vermesi, daha yiiksek frekans
diizeyleri ile c¢alismanin otokorelasyonu ortadan kaldirmasinin giiglesebilecegine isaret
etmektedir. Varyans denklemlerinde kullanilan maksimum {i¢ gecikme degerlerinin daha
yiiksek degerler ile sinandiginda, Esitsizlik (14)’te ifade edilen parametrelerin toplamlarinin
I’den Kkiiciik olmasi sartin1 saglayamadigi, ortalama denklemleri i¢in kullanilan dort
gecikmeden biiyiik sinamalarda ise, ortalama denkleminin ¢1 parametresinin 1’den biiyiik
degerler alarak, duraganligin saglanamadigi ve/veya AIC, BIC degerlerinin yiikseldigi

gozlemlenmistir.

Kripto para piyasalarinda islem goren varlik sayisinin 2022 yili ilk yarisinda 10121 adet
olmakla birlikte (coinmarketcap, 2022); Defi, Nft ve Metaverse olarak farkli kategorilere
ayrilmaktadir. Sonraki ¢alismalarda, belirtilen kategoriler 6zelinde ve/veya kategoriler arasi
karsilastirmali olarak oynakligin modellenmesi ve yatirim frekanslarinin incelenmesi sonucu
yatirimcilar ve arastirmacilar acisindan degerli bilgiler elde edilebilecegi 6ngoriilmektedir. Ek
olarak, ¢esitli oynaklik modelleri igerisinden, farkl frekanslar i¢in en uygun model belirlenmesi
veya farkli kategori ve kategori frekanslart i¢in en uygun modellerin belirlenmesi

kapsamlarinda arastirma sorular1 incelenmesi Onerilebilir. Giiniimiizde her alanda karar verme

306



Volkan ETEMAN & Erkan ISIGICOK Yiiksek Frekansh Kripto Varlik Oynakliginin Uzun Hafiza ve
Stokastik Ozelliklerinin FIGARCH Modeli ile Incelenmesi

stirecleri, hizl1 bir sekilde insan miidahalesine kapali algoritmalara birakilmaktadir. Yatirim
kararlarinin algoritmik bir akista, belirlenen metodoloji kapsaminda elde edilebilir ve
yorumlanabilir parametreler ile incelendigi bu c¢alismada akisa dahil edilemeyen yapisal
kirilmalar ¢alismanin kisitliligini olusturmakta olup ileriki ¢aligmalarda, alt frekanslardaki tiim

kiritlimlarin belirlenip, etkilerinin giderildigi bir yontem algoritmaya dahil edilebilir.

Y atirim kiiltiiriiniin gelismesi sonucu, finansal piyasalardaki yeni yatirimci sayisinin artmast ile
birlikte, ortalama olarak ayni1 davranisi sergileyen yatirimci topluluklarinin olusmasina neden
olmaktadir. Bu durum, yaygin analiz yontemlerinin kullanilmasi sonucunda; felsefe alaninda
kendini gergeklestiren kehanet, matematik alaninda Martingale ve beklenen deger, psikoloji ve
finans alanlarinda ise davranigsal finans kapsamlarinda Onemli aragtirma sorularini
iretmektedir. Bu alanlarda yapilan arastirmalara ekonometri disinda, ekonofizik disiplininin de
dahil olmasi ile ¢ok yonlii ve ¢ok boyutlu disiplinlerarasi arastirma alaninda yapilan ¢aligsmalar

ile degerli bilgilerin ortaya ¢ikma potansiyelinin mevcut oldugu 6ngoriilmektedir.
KAYNAKCA

Bariviera, A. F., Zunino, L., & Rosso, O. A. (2018). An analysis of high-frequency
cryptocurrencies prices dynamics using permutation-information-theory quantifiers.
Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, 28(7), 1-17.
https://doi.org/https://doi.org/10.1063/1.5027153

Akkus, H. T., & Celik, 1. (2020). Modelling, forecasting the cryptocurrency market volatility
and value at risk dynamics of bitcoin. Muhasebe Bilim Diinyasi Dergisi, 22(2), 296-312.
https://doi.org/https://doi.org/10.31460/mbdd. 726952

Baillie, R. T., Bollerslev, T., & Mikkelsen, H. O. (1996). Fractionally integrated generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of Econometrics, 74(1), 3-30.
https://doi.org/doi.org/10.1016/S0304-4076(95)01749-6

Baillie, R., Han, Y. W., & Myers, R. (2007). Long memory and figarch models for daily and
high frequency commodity prices (working paper no. 594). Queen Mary, University of
London, School of Economics and Finance, Working Papers.

Balibey, M. (2014). Ikili Uzun Hafiza Modelleri: Baz1 Makroekonomik Degiskenler Uzerine
Bir Uygulama. Bilecik Seyh Edebali Universitesi.

Bariviera,, A. F. (2017). The inefficiency of bitcoin revisited: A dynamic approach. Economics
Letters, 161, 1-4. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.econlet.2017.09.013

Barjasi¢, 1., & Antulov-Fantulin, N. (2021). Time-varying volatility in bitcoin market and
information flow at minute-level frequency. Frontiers in  Physics, 9.
https://doi.org/10.3389/fphy.2021.644102

Beran, J. (1994). Statistics for long-memory processes. Chaman & Hall.

307



DICLE UNIVERSITESI IKTISADI VE IDARI BILIMLER FAKULTESI DERGISI

Dicle University, Journal of Economics and Administrative Sciences

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

Catania, L., & Sandholdt, M. (2019). Bitcoin at high frequency. Journal of Risk Financial
Management, 12(36), 1-20. https://doi.org/doi:10.3390/jrfm12010036

coinmarketcap.  (2022).  https://coinmarketcap.com/tr/. 05 8, 2022  tarihinde
https://coinmarketcap.com/tr/?page=102: https://coinmarketcap.com/tr/?page=102
adresinden alindi

Cil, N. (2018). Finansal ekonometri. DER Kitapevi Yayinevi.

David, W. J. (1989). Technology and performance: the evolution of market mechanisms.
Business Horizons, 32(6), 65-69. https://doi.org/doi.org/10.1016/0007-6813(89)90041-
4

Dyhrberg, A. H. (2016). Bitcoin,gold and the dollar — a garch volatility analysis. Finance
Research Letters, 16, 85-92. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/5.1r1.2015.10.008

Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the
variance of united kingdom inflation. Econometrica, 50(4), 987-1007.

Fama, E. F. (1970). Efficient capital markets: a review of theory and empirical work. The
Journal of Finance, 25(2), 383-417. https://doi.org/10.2307/2325486

Galanos, A. (2022, 04 19). Package ‘rugarch’. Univariate GARCH Models: https://cran.r-
project.org/web/packages/rugarch/rugarch.pdf adresinden alindi

Gengylirek, A. G. (2019). Sermaye piyasasinda ikili uzun hafiza ve emtia volatiliteleri
geciskenligi. Izmir: Dokuz Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme
Anabilim Dalz.

Granger, C. W., & Joyeux, R. (1980). An introduction to long-memory time series models and
fractional differencing. Journal of Time Series Analysis, 1(1), 15-29.
https://doi.org/https://doi.org/10.1111/1.1467-9892.1980.tb00297.x

Gronwald, M. (2014). The economics of bitcoins - market characteristics and price jumps
(working paper no. 5121). CESifo .

Giileg, T. C., & Aktas, H. (2019). Kripto para birimi piyasalarinda etkinligin uzun hafiza ve
degisen varyans ozelliklerinin testi yoluyla analizi. Eskisehir Osmangazi Universitesi
IIBF Dergisi, 4(2), 491-510.

Gyamera, S. A. (2019). Modelling the volatility of Bitcoin returns using garch models.
Quantitative Finance and Economics, 3(4), 739-753.
https://doi.org/DOI:10.3934/QFE.2019.4.739

Han, Y. W. (2019). Long memory volatility and Bernoulli jumps in daily crypto currency
prices. Journal of  Insurance and Finance, 30(4), 109-138.
https://doi.org/https://doi.org/10.23842/1i£.2019.30.4.004

Hosking, J. M. (1981). Fractional differencing. Biometrika, 65(1), 165-176.

308



Volkan ETEMAN & Erkan ISIGICOK Yiiksek Frekansh Kripto Varlik Oynakliginin Uzun Hafiza ve
Stokastik Ozelliklerinin FIGARCH Modeli ile Incelenmesi

Isigicok, E. (1999). Tiirkiye'de enflasyon'un varyansimn ARCH ve GARCH Modelleri ile
Tahmini. Uludag Universitesi I[IBF Dergisi, 17(3).

Johnson, B. (2010). Algorithmic trading & DMA An Introduction direct access trading
strategies. london: Myeloma.

Katsiampa, P., Corbet, S., & Lucey, B. (2019). High frequency volatility co-movements in
cryptocurrency markets. Journal of International Financial Markets, Institutions and
Money, 62, 35-52. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/].intfin.2019.05.003.

Kazova, F., & Ercan Biiyiiky1lmaz , A. (2021). Kripto para birimlerinin volatilite yapilarinin
karsilastirmali  analizi. Journal of Econometrics and Statistics, 35, 35-57.
https://doi.org/10.26650/ekoist.2021.36.984568

McHardy, S. (2022, 4 9). Welcome to python-binance v1.0.16. https://python-
binance.readthedocs.io/en/latest/ adresinden alindi

Mensi, W., Rehman, M. U., Shafiullah, M., Al-Yahyaee, K. H., & Sensoy, A. (2021). High
frequency multiscale relationships among major cryptocurrencies: portfolio

management implications. Financial Innovation, 7(1), 1-21.
https://doi.org/https://doi.org/10.1186/s40854-021-00290-w

Nuti, G., Mirghaemi, M., Treleaven, P., & Yingsaeree, C. (2011). Algorithmic trading. londra:
IEEE Computer Society.

Peng, Y., Albuquerque, P. H., de S4, J. M., Padula, A. J., & Montenegro, M. R. (2018). The
best of two worlds: forecasting high frequency volatility for cryptocurrencies and
traditional currencies with support vector regression. Expert Systems with Applications,
97, 177-192. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.eswa.2017.12.004.

Phillip, A., Chan, J. S., & Peiris, S. (2018). A new look at cryptocurrencies. Economics Letters,
163, 6-9. https://doi.org/10.1016/j.econlet.2017.11.020.

Phister, M. J. (1989). Quotron II: an eairly multiprogrammed multiprocessor for the
communication of stock market data. Annals of the History of Computing, 11(2), 109-
126.

Riordan, R. J. (2009, 08 04). The Economics of algorithmic trading. Universitit Karlsruhe.

Seabold, Skipper, & Josef, P. (2010). statsmodels: econometric and statistical modeling with
python. https://www.statsmodels.org/. adresinden alind1

Soylu Kaya, P., Okur, M., Catiktas, O., & Altintig, Z. A. (2020). Long memory in the volatility
of selected cryptocurrencies: bitcoin, ethereum and ripple. Journal of Risk and Financial
Management, 13(6). https://doi.org/https://doi.org/10.3390/jrfm13060107

Soylemez, Y. (2020). Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ile bitcoin
volatilitesinin analizi. Journal of Business Research - Turk, 12(2), 1322-1333.
https://doi.org/10.20491/isarder.2020.914

Treleaven, P., Galas, M., & lalchand, V. (2013). Algorithmic trading review. Communications
of the ACM, 56(11), 76-85.

309



DICLE UNIVERSITESI IKTISADI VE IDARI BILIMLER FAKULTESI DERGISI

Dicle University, Journal of Economics and Administrative Sciences

Urquhart, A. (2017). Price clustering in bitcoin. Economics Letters, 159, 145-148.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.econlet.2017.07.035.

310



	yÜKsEK FREKANSLI KRİPTO VARLIK OYNAKLIĞININ UZUN HAFIZA VE STOKASTİK ÖZELLİKLERİNİN FIGARCH modeli İLE İNCELENMESİ
	1. GİRİŞ
	2. Literatür
	3. Kavramsal çerçeVe
	4. Veri ve materyal
	5. Metodoloji ve uygulama
	6. Sonuç ve tartışma

