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KRiPTO PARALARIN VOLATILITE MODELINDE ABD BORSA
ENDEKSLERININ YERIi: BITCOIN UZERINE BiR UYGULAMA

THE PLACE OF US STOCK INDEX IN VOLATILITY MODEL OF CRYPTO
MONEY: AN APPLICATION ON BITCOIN
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Oz

Blok zincir sisteminde islem goren en yeni inovatif finansal iiriinlerden biri olan kripto paralar, yatirimcilar-
dan yiiksek ilgi gormektedir. Kripto para piyasasinin en yiiksek islem hacimli iirtinii Bitcoin (BTC), gosterdigi
yiiksek oynakliklar ve spekiilatif fiyat balonlar ile de 6n plana ¢ikmistir. BTC’nin volatilite yapisinda ABD borsa
endeks getirilerinin varligini aragtiran bu ¢alisma, 10.03.2016 - 11.06.2019 dénemindeki giinliik verileri kapsar.
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modellerinden GARCH, EGARCH ve TARCH modelle-
rinin kullanildig1 ¢aliymada, SP500, Nasdaq100 ve Dow Jones Industrial varyans degiskeni olarak kullanilmis-
tir. Bulgular, (1) her tig¢ endeksin de BTC’in volatilitesini agiklamada anlamli oldugu, (2) borsa endeksleri ile ge-
ligtirilmis modellerin, GARCH, EGARCH ve TARCH modellerinin tamaminda benzer temel modelden daha
giiclii oldugu ve (3) endekslerle gelistirilmis EGARCH modelinin ise en gii¢lii model oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kripto para, Bitcoin, Volatilite, GARCH

JEL Kodlar1: G15, G40

Abstract

Crypto currencies, one of the newest innovative financial products traded in the block chain system, at-
tract high interest from investors. BTC which has got the highest transaction volume product in the crypto
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money market, draws attention with its high volatility and speculative price balloons. This study investigates
the presence of US stock index returns in the volatility structure of BTC and includes daily data for the pe-
riod 10.03.2016 - 11.06.2019. In the study using GARCH, EGARCH and TARCH models from Generalized
Autoregressive Conditional Variance Variance models, SP500, Nasdaq100 and Dow Jones Industrial variance
variables are used. The findings indicated that (1) all three indices are significant in explaining the volatility
of BTC, (2) the models developed with stock market indices are stronger than the similar basic model in all
GARCH, EGARCH and TARCH models, and (3) the EGARCH model developed with indices is the most pow-
erful model.

Keywords: Cryptocurrency, Bitcoin, Volatility, GARCH

JEL Codes: G15, G40

Giris

Bir varlik veya ekonomiyi dayanak almanin 6tesinde, i¢inde bulundugu blok zincir sisteminin
kullaniminin artigi, hukuki diizenlemeler ve yatirimei psikolojisi gibi etkenlerle piyasa fiyatinin olus-
tugu ve biiylik oynakliga sahip olan kripto paralar, finans sistemindeki mevcut en inovatif iiriin-
lerden biri olma &zelligindedir. Ozellikle 2017 yilindan itibaren kripto paralarda yasanan asir1 oy-
nakliklar ve spekiilatif fiyat balonlar1 (Mete, Koy, & Ersoy, 2019), arastirmacilar igin de giincel bir
calisma alani haline gelmistir. Her ne kadar blok zincir sistemi giivenilir, ulagilabilir, seffaf ve degis-
mez bir yapiya sahip olsa da, yatirimcilara portfoy risklerini yonetmek ve giivenli liman olusturmak
gibi 6zelliklerden ¢ok uzak olan Bitcoin (BTC) (Stavroyiannis & Babalos, 2017), kripto para piyasa-
sinda en yiiksek islem hacmine sahip olma 6zelligini stirdiirmektedir. Ethereum (ETH) ve XRP de
BTC liderligindeki piyasanin diger iki 6nemli kripto paras: olarak ilgi gormeye devam etmektedir.
Giiniimiizde, BTC’in kara para aklama araci olarak kullanimi ve buna bagli olarak olusabilecek sug
ve kanun uygulamalarinda yasanabilecek zorluklar kamu otoritelerinin giindeminde kalmaya de-
vam ederken (Christopher, 2014), piyasalarin gelecegine yonelik 6ngoriiler kripto paralarin 6deme
sistemlerinde 6nemli bir yere sahip olacagini vurgulamakta. mevcut kosullarda diger finansal tirtin-
lerin deger/fiyat iligkisinden ¢ok farkli bir yapiya sahip olan kripto paralarin, diger finansal tiriin ve
piyasalarla iliskisini incelemek, akademiye ve yatirimcilara bilgi aktarmak tizere 6nem kazanan bir
arastirma konusudur.

Kripto para piyasasinin lideri BTC’in volatilite yapisinda ABD borsa getirilerinin varligini aras-
tiran bu ¢alisma, 10.03.2016 — 11.06.2019 donemindeki glinliik verileri kapsamaktadir. Genellesti-
rilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modelleri ile BTC’in volatilite modelinin ku-
ruldugu ¢alismada, ABD Borsa endeksleri olan SP500, Nasdaq100 ve DowJones Industrialin varyans
degiskeni olarak varlig1 arastirilmustir.

1. Literatiir

Kripto paralar tizerine arastirmacilarin ilgisi artarken, arastirmalarin kripto paralarda balon olu-
sumu, portfoy yonetiminde kullanilabilmesi (Corbet, Lucey, & Yarovay, 2018), (Bour1, Molnar, Azzi,
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Roubaud, & Hagfors, 2016), diger piyasalarla iliskileri ve volatilite modellemeleri (Kahraman, Kii-
¢iiksahin, & Caglak, 2019) tizerinde yogunlastig1 dikkat cekmektedir.

Corbet, Lucey, & Yarovay, 2018, ii¢ popiiler kripto para birimi ile gesitli diger finansal varlik-
lar arasindaki iliskileri analiz etmistir. Elde edilen sonuglara gore, kripto para birimlerinin kisa yati-
rim donemleri olan yatirimcilar igin ¢esitlendirmede kullanilabilmektedir. Bour: ve dig. 2016 ¢alis-
masinda BTC’in bityiik diinya hisse senedi endeksleri, tahviller, petrol, altin, genel emtia endeksi ve
ABD dolar1 endeksi i¢in hedge ve giivenli bir siginak olarak davranip davranamayacagini incelemek
i¢in dinamik bir kosullu korelasyon modeli kullanmuistir. Genel olarak, ampirik sonuglar BTC’in ge-
sitlendirme i¢in uygun oldugunu goéstermektedir. Benzer sonuglara ulasan Briere vd., (2015), ¢als-
mada 2010-2013 doneminde haftalik verilerin kullanilmasiyla hem geleneksel yatirim araglari hem
de alternatif yatirim araglarini BTC yatirimi portfoy ¢esitlendirmesinde analiz etmislerdir. BTC ya-
tiriminin, yiiksek getiri ve volatiliteye sahip olmasi ve yatirim araglarmin korelasyonunun diisiik ol-
mas1 nedeniyle portfdy cesitlendirmede fayda sagladigini gostermislerdir. Fakat uzun vadede, riskle-
rin ortaya ¢ikabilecegi de vurgulanmustir.

Kripto paralarin isleyis siireglerini inceleyen Giileg ve dig. (2018), BTC’in d6viz, hisse senedi, em-
tia piyasalar1 ve faiz ile olan iliskisini ele almiglardir. Es biitiinlesme ve nedensellik analizlerinin uy-
gulandig1 calismada, faiz degiskeni ile BTC fiyatlar1 arasinda anlamli bir iliski olduguna dair bul-
gular yer almistir. Atik ve dig. (2015), BTC kullaniminin artmas ile sistemin ¢aliyma prensibini ve
geleneksel doviz piyasalarina etkilerini arastirmayr amaclamistir. Giinlitk BTC fiyatlari ile likiditesi
en yiiksek para birimleri arasindaki iliskiler, Granger nedensellik analizi ile test edilmistir. Sonuglar,
BTC ile Japon Yen'inin birbirinden gecikmeli olarak etkiledigi ve Japon Yen'inden BTCe dogru tek
yonlii bir nedensellik iligkisinin var oldugunu géstermistir. Hem déviz fiyatinin belirleyicileri hem
de kripto para birimlerine 6zgii faktorleri BTC’in ¢ekiciligini dikkate alan Ciaian ve dig. (2016), BTC
fiyat olusumunu incelemislerdir. 2009-2015 yillar1 aras: giinlitk veriler kullanilarak, yatirimcilarin ve
kullanicilarin BTC fiyat: tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ve zaman iginde farklilastigini tespit
etmislerdir. Uzun vadede makroekonomik gelismelerin BTC fiyatini arttirdig1 yoniinde sonug elde
edememislerdir.

Dyhrberg A. H., (2016), ¢alismada GARCH modellerini kullanarak BTC’in finansal varlik 6zel-
liklerini aragtirmaktadir. Olugturulan modellere gore; BTC altin ve dolara riskten korunma ve degi-
sim arac1 olmasi yoniiyle birkag benzer 6zellik gostermektedir. BTC finansal piyasalarda ve portféy
yonetiminde yatirim ve tasarruf ozelliklerini biinyesinde toplamaktadir. BTC’in oynakligina bakail-
diginda zamana gore degistigi ve uzun dénemde gegerli oldugu kabul edilebilir. BTC’in risk yone-
timinde yararli olabilecegini ve riski seven yatirimcilar i¢in ideal oldugunu gostermistir. Oynaklik
tizerine olan diger bir ¢alismada (Kahraman, Kiigtiksahin, & Caglak, 2019), finansal yatirimcilar igin
alternatif yatirim araci olarak goriilen ve piyasalarinda yiiksek oynakliklarin goriildiigii kripto pa-
ralarin volatilite tahmininde Tekil Oynaklik Modelleri (ARCH, GARCH, T-GARCH, GARCH-M,
E-GARCH, I-GARCH) ile uzun hafiza modelleri (AP-GARCH ve C-GARCH) kullanmistir. Aras-
tirma sonuglarina gore, BTC ve Ethereum igin soklarin volatilite etkisi kalic1 ve pozitif soklarin et-
kisi negatif soklarin etkisinden daha fazla iken Ripple i¢in soklarin volatiliteye etkisi gecici karak-
terde ve oynakligin geciskenligi kisa donemli olmaktadir. Caligmada kullanilan BT'C, Ethereum ve
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Ripple kripto para birimleri i¢in pozitif ve negatif soklarin ayristirilabilir nitelikte olmadig: ayrica
kaldirag etkisinin olmadig1 sonucu elde edilmistir. BTC ile S&P 500 endeksinin giinliik getiri serisini
inceleyen Baek & Elbeck (2015) ise BTC piyasasinin S&P 500% gore 26 kat daha fazla volatiliteye sa-
hip oldugunu, ayrica BTC’in spekiilatif oldugunu sdylemektedirler. Caligmalarinda BTC piyasasinin
isleyisi ve fiyatlarin olusumu ile ilgili bilgilere de yer veren Kogoglu ve dig. (2016), BTC piyasasinin
etkinligi, likiditesi ve oynaklig1 iizerine analizlerde bulunmuslardir. Kripto para piyasasinda oynak-
ligin ¢ok yiiksek olduguna dikkat ¢eken calismada, piyasanin riskli olup spekiilatif amagcla kullanila-
bilirligi 6n plana ¢ikarilmistir. Frascaroli ve Pinto (2016), finansal yenilik olarak ele aldiklar1 BTC’in
Eyliil 2011'den Haziran 2015% kadar olan getiri serisini 6rneklem olarak kullanmiglardir. Bu verilere
dayanarak DCC MGARCH modeli tahmin edilmigtir. Caligma sonucu kalic1 dalgalanmalarin varli-
g1 gostermektedir. Katsiampa, (2017)de ise BTC piyasasindaki uzun vadeli varyansin sabit kalma-
dig1 ve zaman iginde farklilagtig1 ongorillmustiir. Ayrica en iyi modelin AR-GARCH modeli oldugu
vurgulanmustir.

Macdonell (2014), kripto para birimi olan BTCde fiyat balonu arastirmasi yaptigi ¢alismasinda,
2013 yilinda balon oldugunu tespit etmistir. Bu balonun nedenini ise, giivenilebilir BTC platformu-
nun sayisinin az olmasi ve karaborsada islem gérmesi olarak nitelendirmistir. Ayrica, fiyat oynakligi-
nin yitksek olmasi piyasanin spekiilasyona acik olmasiyla iligkilendirilmistir. Yine ayni yil Malhotra
& Maloo (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada, 2013-2014 yillarinda BTC’in déviz kurlarindaki basa-
ris1 ve fiyat hareketlerinin arkasinda yatan nedenler arastirilmaktadir. Calismada Perron (1997) bi-
rim kok testleri kullanilarak BTC — USD soklarin kalic1 bir etkisi veya gegici bir etkisi olup olmadig:
tespit edilmeye calistlmigtir. Yapilan testler sonucunda BTC’in fiyat balonu yapisi icerdigi ve riskli
bir finansal varlik oldugu kabul edilmistir. BTC fiyatlarinda balon varligini aragtiran Cheah & Fry,
(2015), Hencic & Gourieroux (2015) ve Cheung, Roca, & Su, (2015) BTC fiyatlarinda spekiilatif ba-
lonlara egilimin yiiksek ve BTC fiyatlarinin temel degerinin sifir oldugunu gostermektedir. Ayrica
Cheung ve dig. (2015), 2010-2014 yillar1 arasinda fiyat balonlar1 oldugunu tespit etmisler ve olusan
bu balonlarin diinyanin en biiyiik BTC borsasi olan Mt Gox’un ¢6kmesine neden olabilecegini ifade
etmislerdir.

Literatiirde, kripto paralarin giivenilir oldugunu 6ne siiren ¢aligmalar da olmustur (Kristoufek L.
, 2015) caligmada, BTC fiyatlarini etkileyen faktorleri incelemis ve inanilanin aksine BTC’in spekii-
latif olmadigini ileri stirmiistiir. BTC fiyatini etkileyen faktorler olarak ticarette kullanim yayginli-
gin1, tedarik miktarini ve fiyat seviyesini kullanmistir. Yaganilan asir1 diigiis ve artiglar1 goz 6niinde
bulundurarak BTC’in hala finansal anlamda giivenli bir liman olmaktan uzak oldugunu belirtmis-
tir. Dong & Dong (2015), 8 Haziran 2011 ile 30 Aralik 2013 tarihleri arasinda EUR/USD, GBP/USD,
AUD/USD, CNY/USD, USD/CAD ve USD/JPY para birimleri ile BTC’i veri seti olarak kullanmis-
lardir. BTC para birimi olarak degerlendirildiginde yatirimcilarin arbitraj imkan1 oldugu sonucuna
ulagsmuglardir. Ayrica BTC uzun vadeli yatirim araci olarak degerlendirilmistir.

Dyhrberg A., (2015) ¢alismasinda BTC’in bir riskten korunma araci olarak kullanilip kullanila-
mayacagini test etmistir. Financial Times Stock Exchange Endeksinde yer alan hisse senetleri, BTC
ve Amerikan dolari arasindaki iliskiyi incelemistir. Caliymada, veri seti olarak 19 Temmuz 2010 - 22
Mayis 2015 tarihleri kullanilmistir. Asimetrik GARCH yontemi sonuglar1 BTC’in FTSE endeksinde
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yer alan hisse senetlerine ve kisa donemde Amerikan dolarina kars: bir riskten korunma araci olarak
kullanilabilecegini gdstermistir. BTC ile borsa endeksleri arasindaki iligkileri inceleyen Dirican & Is-
mail (2018), ARDL testini kullanmislardir. Veri seti, 24 May1s 2013-05 Kasim 2017 tarihleri arasini
kapsarken, arastirmaya New York Stock Exchange, NASDAQ, London Stock Exchange, Tokyo Stock
Exchange, Shangai Stock Exchange, S&P500 endeksi ve Borsa Istanbul (BIST100) endeksi dahil edil-
mistir. Analiz sonucunda, BTC fiyatlar: ile ABD ve Cin borsa endeksleri arasinda esbiitiinlesme ilig-
kisi tespit edilmistir. Londra, Tokyo ve Istanbul piyasalari ile BTC fiyatlar: arasinda ise herhangi bir
iliskiye rastlanmamugtir. Stavroyiannis S. , (2017), BTC, Enthereum, Litecoin, Ripple ve S&P 500 en-
deksi 6rneklem olarak kullanmigtir, 10 giinlitk VaR ve Expected Shortfall (ES) yontemleri ile karsilag-
tirmigtir. Elde edilen sonuglar kripto para birimlerinin yiiksek risk tasidigini gostermektedir. Benzer
bir caligmada Kili¢ & Ciitcii, (2018), BTC ile Borsa Istanbul arasindaki esbiitiinlesme ve nedensellik
iligkisini tespit etmeyi amaclamistir. Bu kapsamda, Engle-Granger ve Gregory-Hansen esbiitiinlesme
testleri ile Toda-Yamamoto ve Hacker-Hatemi-J nedensellik testlerinden faydalanilmistir. Bulgular,
her iki egbiitiinlesme testine gore BTC ile Borsa Istanbul endeks degeri arasinda orta ve uzun vadede
bir esbiitiinlesme iliskisinin olmadigini; nedensellik testlerinden sadece Toda-Yamamoto nedensel-
lik testine gore Borsa Istanbuldan BTC'e dogru tek yonlii nedensellik iliskisi oldugunu gostermistir.
BTC ile Tiirkiye ve G7 tilkelerine ait borsa endeksleri arasindaki nedensellik iligkisini inceleyen diger
bir calismada Kanat & Oget (2018), vektor hata diizeltme modelini (VECM) kullanmiglardir. Kisa
donemli iliskilerin ise Granger Nedensellik/ WALD testi yardimiyla incelendigi ¢alismada, BTC ile
diger tilke borsalar1 arasinda herhangi bir uzun dénemli denge iliskisinden sz edilemeyecegi bulu-
nurken, kisa dénemde Ingiltere borsasinin (FTSE) BTC’in nedeni oldugu sonucuna ulagilmistir. BT-
C’in S&P 500 ve Kanada Borsasinin (STSX) nedeni oldugu ise ¢alismanin dikkat ¢eken diger bulgu-
lar1 arasinda yer almaktadir (Kanat & C)get, 2018). Zhang, Wang, L1, & Dehua (2018), BTC, Ripple,
Ethereum, NEM, Stellar, Litecoin, Dash, Monero ve Verge gibi dokuz kripto para birimi tizerine yap-
t1g1 calismada, bu kripto para birimlerinin verimsiz piyasalar oldugu savunulmaktadir. Kripto para-
larin Dow Jones Industrial Average ile siirekli olarak karsilikli korelasyon i¢inde oldugu, ¢aligmanin
dikkat ¢ektigi diger bir bulgu olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Literatiirde kripto paralar1 farkli agilardan ele alan ¢ok saydia ¢alisma dikkat ¢ekmektedir. Kris-
toufek L. (2013), ¢calismada kripto para birimi olan BTC, Google Trends ve Vikipedi arasindaki ilis-
kiyi incelemistir. BTC’in Google ve Vikipedide aranma sayist ile fiyat hareketleri arasinda iliski ol-
dugu sonucuna ulagilmistir. BTC fiyatlar1 yiiksek iken artan ilgi ile fiyatlarin daha da artmasy, fiyatlar
diisiikken azalan ilgiden dolay: daha da hizli diigmesi vurgulanan bir bulgudur. Cointerra sirketi-
nin iflasi ile kripto para birimi olan BTCde dalgalanmalar arasindaki iligkileri analiz eden (Edvards,
2015), Mt Gox borsasinda BTC degerinin 4 Aralik 2013 tarihinde 1,151 § iken, 2015 Subat ayinda
200 $ civarma geriledigini belirtmistir. Bir diger ¢alismada Pieters & Vicanco (2017), BTC ticaret
hacminin %26’sin1 temsil eden 11 farkli pazarda BTC fiyatlarinda 6énemli farkliliklar oldugu sonu-
cuna ulagmiglardir. Bu farkliliga yatirimcilarin islem maliyetlerinin farkli olmasinin sebep oldugu
goriilmustiir. BTC piyasasinda arbitraj imkaninin olduguna ve islem ticretleri tizerine finansal regii-
lasyonun gerekli olduguna isaret etmektedir.
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2. Yontem ve Ampirik Sonuglar

Calismada, BTC’in volatilite yapisinin incelenmesi i¢in Genellestirilmis Otoregresif Kogsullu De-
gisen Varyans (GARCH) Modelleri kullanilmigtir. GARCH modellerinin kurulabilmesi i¢in zaman
serilerinin duragan olma 6zelligini gostermesi gerekmektedir. Caligmada sirasi ile ham verilere, lo-
garitmik verilere ve logaritmik fark alinmis verilere Augmented Dickey Fuller (ADF), Kwiatkows-
ki-Philips-Schmidt-Shin (KPSS) ve NG-Perron birim kok testleri uygulanmigtir. Logaritmik veriler
ve logaritmik fark alinarak olusturulmus verilere ait birim kok testi sonuglar1 Tablo 1'de gosterilmek-
tedir. Tablo 1'de verilen sonuglar, zaman serilerinin logaritmik farklar: alindiginda tamaminin dura-
ganlik kosulunu yerine getirdigini gostermektedir.

Tablo 1: Birim Kok Testleri

ADF KPSS NG-PERRON
Sabit ve
... Sabitli ve Trend Sabitli ve
Sabitli Trendli L;erme- Trendli MZa MZt MSB MPT
yen
f:;"m 1.8090  -2.2749 -0.6881 23088  0.5690  -2.2774 -0.8895  0.3906 9.6095
E;trfm 108 34748 347602 128493 02654 01246 252219 112224 00445  0.1063
SP500
Log 223408 -2.3408 1.6929  3.1982  0.4286  0.9533 11758 12334 101.808
ISSI:SSOLOg‘ 29,6555 -29.6442 295762  0.0625 00229  -0.7078 05352 07561 29.3441
T;‘;daq 0.8999 -2.1834 19146 33008 03756  1.0735 14698 13692 126.985
Nasdaq Log.
-, 113015 -11.3030 -11.0669  0.0643 00261  -0.9219 06550 07104 252161
IL):;V"’““ 11991 -1.9700 1.8142 32709 04953  0.8999 12571 13970 127.173
Dowjones )9 0300 20.0377 289369 00982 00256  -12557 07481 05958  18.1507
Log. Fark

3.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Kosullu varyansa sahip olan hata terimlerini ge¢mis donem hata terimlerinin karelerinin fonk-
siyonu olarak ifade edilen ARCH modeli, Engle (1982) tarafindan gelistirilmistir. Modelde kosul-
suz varyans sabit iken, kosullu varyans ise zaman icerisinde degisim halindedir (Engle, 1982). utnin
kosullu varyansinin (o7 } ile gosterildigi model agagidaki gibidir (Sarikovanlik ve digerleri, 2019, s.
149-150).

of = var((ug|u,_yu_oue_y, ) = E[(u — EC ) ue_yu_ou s, ] (3.1)
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of = var((u|u_,w_ou_5 ) =E(uflu_ v ..] (32)

Modelde kosullu varyans, bir 6nceki dénem hata karesine baglidir. Modelin tamami asagidaki gi-
bidir (Sarikovanlik ve digerleri, 2019):

¥r = By + BoXor +BaXae + BaXyr + upu~N(O, ':'_;:' (33)
o = ap +oa;up_ (34)

Hata modellerinin gecikme uzunluklarina (q) gore model genisletildiginde ARCH (q) asagidaki

halini alir:

"HJ

= ap oy ui_y +oap ui_y +oag ui_g +og ui_g (3.5)

Literatiirde ht notasyonu ile gosterilen kosullu varyans modeli asagidaki gibi yazilabilmektedir
(Brooks, 2008, s. 388).

Ve = B + BoXor+BaXee + Ba¥ye +upu~N{0. by ) (3.6)
he = ag +oy ui_y o up_; +agup_g +ag uig (3.7)
Modelin gegerli olabilmesi, a0 >0 ve ai 20, i=1, 2,...... q kisitlarinina baglhidir. ai’lerin negatif deger

almayip, her biri ve toplamlar1 birden kii¢iik olmalidir (Cene & Demir, 2012, s. 217).

3.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli

GARCH modeli Bollerslev (1986) tarafindan ortaya konulmugstur. GARCH modelinde kogullu
varyans, hata terimlerinin gegmis degerlerinin karesine bagli olmanin yani sira ge¢misteki kogullu
varyanslara da baglidir (Ozden, 2008). GARCH (p,q) modelinde ¢ bir dénemi, /:kogullu varyans, g

hata karelerinin gecikme uzunlugunu, p ise otoregresif kismin gecikme uzunlugunu ifade etmekte-
dir.

©>0a20B>0L o + X B <1 (3.8)
h_w+ E_'?=L Bihe;+ I, aui; (3.9)

ARCH ve GARCH modellerinde varyansin pozitif olabilmesi i¢in kosullu varyans denkleminin
sagindaki sabit katsayinin sifirdan biiyitk olmasi gerekmektedir (& = 07). Diger degiskenlerin katsa-
yilar1 ise sifira egit ya da bityiik olmalidir. &; = 0 Bj = 0.i = 1.2, .... ). Kosullu varyans denkle-
minin saginda bulunan sabit say1 diginda diger biitiin parametreler eger birden kiigiikse, modelin di-

ger varsayimi olan duraganlik kosulu saglanabilmektedir (Ozden, 2008).
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3.3. Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (EGARCH) Modeli

EGARCH modeli Nelson (1991) tarafindan gelistirilmistir. Bu modelde kosullu varyansin dogal
logaritmasi kendi gecikmeli degerlerine ve standartlastirilmis hata terimine kosulludur. Nelson'un
caligmasina gore ayni1 biiyiikliikteki negatif soklarin volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir.
Genel formiil asagidaki gibidir:

. . I
Inlof) = w + B inlos ) + y% ta 'I“:" - \E] (3.10)

W Tt N
EGARCH Modelinde kosullu degisen varyansin logaritmasi alindig1 i¢in parametreler pozitif ol-
maktadir. yi # 0 ise, asimetrik etkinin bulundugunu ve < 0 ise kaldirag etkisinin oldugunu, diger bir
deyisle ayn1 bityiikliikteki negatif soklarin volatiliteye etkisinin pozitif soklardan daha fazla oldu-
gunu igaret etmektedir (Ozden, 2008).

3.4. Esik Degerli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (TARCH) Modeli

TARCH modeli Zokaian (1994) tarafindan gelistirilmistir. Modelde, kosullu varyans bir isaret
fonksiyonu gorevindedir. Yeni degiskenin kat sayis1 istatistiksel olarak anlamli ise kosullu varyansta
ARCH etkisi ortaya ¢cikmistir (Kizilsu, Aksoy, & Kasap, 2001, s. 7):

he _w+ Ej.?zL Bihe_j +E0 ayul + T v D _jul, (3.11)
p. .= Il u_; =0
=70 u_;=0
Boyle bir modelde eger y, # 0 ise yeni haberlerin etkisinin farkli olacagi sdylenir. Olumlu haberin
etkisi @, kadar olurken, olumsuz haberin etkisi , +y, kadar olacaktir. yi >0 ise olumsuz haberin vo-
latilite tizerindeki etkisinin olumlu haberin etkisinden daha fazla olacagini, 'inci diizeyden kaldirag
etkisinin oldugunu séylemek miimkiindiir. Diger taraftan, y, = 0 ise, yeni haberlerin volatilite tize-
rindeki etkisi asimetrik degildir (Ozden, 2008, s. 345).

(3.12)

3.5. Garch Modelinin Sonuglar1

Volatilite tahmini yapilmadan 6nce BTC’ye ait en iyi ARIMA modelinin belirlenmesi gerekmek-
tedir. BTC'ye ait logaritmik fark alinmis serinin (LNBITCOINDF) en iyi ARIMA modeli arastirildi-
ginda, verinin kendi ge¢mis degerleriyle olusan bir ARIMA modeline ulasilamamistir. BTC bagimh
degiskeni ABD borsa endeksleri ile agiklanmaya caligilmis, yine anlamli bir model elde edilememis-
tir. Bu durumda veri, Tablo 2'deki gibi modellenmistir (LNBITCOINDEF = C(1)):

Tablo 2: Ortalama Modeli

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.003582 0.001632 2.194788 0.0285
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Uygun modelin olusturulmasinin ardindan modelin degisen varyans (heteroscedasticity) 6zel-
ligine sahip olup olmadigit ARCH LM testi ile ortaya konulmustur. Testin sonucu Tablo 3’te yer al-
maktadir:

Tablo 3: ARCH LM Testi

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 13.56081 Prob. F(1,815) 0.0002
Obs*R-squared 13.37159 Prob. Chi-Square(1) 0.0003

ARCH LM testi ile degisen varyans ozelligine sahip oldugu sonucuna ulasilan model kullanila-
rak siras1ile GARCH, TGARCH ve EGARCH modelleri uygulanmustir. Modeller uygulanirken ABD
borsalarina ait ti¢ ana endeks olan SP500, NASDAQ100 ve DOWJONES INDUSTRIAL endeksleri
volatilite modellerine eklenerek GARCH2, TARCH2 ve EGARCH?2 modelleri olusturulmustur.

Tablo 3: Modellerin Katsayilar1

GARCH GARCH2  TARCH TARCH2 EGARCH EGARCH2
C 5.01E-05 5.81E-05 3.22E-05 2.89E-05 0462203  -0.372886
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)  (0.0000)
RESID(-1)A2 0.078327 0.077306 0.075303 0.072653
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
GARCH(-1) 0.904787 0.904586 0.930470 0.942201
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
RESID(-1)A2*(RE- -0.031436 -0.042925
SID(-1)<0) (0.0007) (0.0000)
ABS(RESID(-1)/@SQRT(- 0.204256  0.177552
GARCH(-1))) (0.0000)  (0.0000)
RESID(-1)/@SQRT(- 007027 0.028377
GARCH(-1)) (0.4677) (0.0051)
LOG(GARCH(-1)) 0.947372  0.957747
(0.0000)  (0.0000)
LNNASDAQDF -0.021955 -0.017936 -12.98129
(0.0000) (0.0000) (0.0008)
LNSP500DF 0.074096 -0.053623 52.26002
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
LNDOW]JONESDF -0.054138 -0. 036307 -47.52069
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

Tablo 3’te yer alan modellerin katsayilar1 incelendiginde ikinci siitunda yer alan temel GARCH

modelindeki katsayilarin anlamli oldugu goriilmektedir. Ugiincii siitunda ABD Borsa Endeksleri ile
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gelistirilmis GARCH modeli yer almaktadir. BTC’in volatilitesini modellemede GARCH modeline
varyans degiskeni olarak alinan her ti¢ endeks degiskeni de diger degiskenlerle beraber anlamlidur.

Olumlu ve olumsuz haberlerin volatilitede asimetrik etki gosterdigi izerine kurulu TARCH mo-
delinde degiskenlerin anlamli oldugu gériilmistiir. Takip eden 5. siitiinda modele eklenen endeks
degiskenleri GARCH modelinde de oldugu tizere anlamli degerler almistir.

Tablo 4’te elde edilen volatilite modellerinin kritik degerleri karsilastimali olarak verilmistir. AIC
ve SIC kriterinin diisiik, Log Olabilirlik kriterinin yiiksek olmasi, modelin giiciinii gostermektedir.
ABD borsa endekslerinin varyans degiskeni olarak eklendigi modellerin, GARCH, EGARCH ve
TARCH modellerinin tamaminda benzer temel modelden daha giiglii oldugu goriilmektedir. Temel
EGARCH modeli anlamsizken, endekslerle gelistirilmis modelin ise tiim modellerden daha giiglii ol-
dugu dikkat cekmektedir.

Tablo 4: Modellerin Karsilagtirilmasi

Anlamlilik AIC LOG-Olabilirlik SIC

GARCH Tim degiskenler anlamli, -3.446392 1413.574 -3.423375
Model anlaml

GARCH2 Tim degiskenler anlaml, -3.486629 1433.031 -3.446350
Model anlamli

TARCH Tiim degiskenler anlaml;, -3.447181 1414.897 -3.418411
Model anlaml

TARCH2 Tiim  degiskenler anlamh, -3.488671 1434.866 -3.442638
Model anlaml

EGARCH Bir degisken anlamsiz, mo- -3.462448 1421.141 -3.433678
del anlamsiz.

EGARCH2 Tim degiskenler anlamli, -3.490373 1435.563 -3.44434(

Model anlaml

SONUC

Kripto para piyasasinin lideri BTC’in volatilite yapisinda ABD borsa getirilerinin varligini aras-
tiran bu ¢aligma, 10.03.2016 - 11.06.2019 dénemindeki giinliik verileri kapsamaktadir. Genellestiril-
mis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modellerinden GARCH, EGARCH ve TARCH
modellerinin kullanildig1 ¢alismada, BTC’in volatilite modellerinde ABD pay piyasalarinin 6énemli
borsa endeksleri olan SP500, Nasdaq100 ve Dow Jones Industrial'in varyans degiskeni olarak varlig:
arastirilmistir. Elde edilen sonuglar, her ii¢ endeksin de BTC’in volatilitesini aciklamada anlamli ol-
dugunu gostermektedir. Arastirmanin sonuglarinda EGARCH modeliyle ilgili bulgular dikkat ¢ek-
mektedir. BTC’in volatilite yapist EGARCH ile anlamli degilken, ABD borsa endeksleri varyans
degiskeni olarak modele katildiginda EGARCH modeli de tim degiskenlerin anlaml oldugu bir
modele doniismektedir. Calismada, borsa endeksleri ile gelistirilmis modellerin, GARCH, EGARCH
ve TARCH modellerinin tamaminda benzer temel modelden daha giiclii oldugu goriilmektedir.
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Endekslerle gelistirilmis EGARCH modeli ise, temel EGARCH modelinden giiglii olanin 6tesinde
tiim modeller arasinda en gii¢lii model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Endekslerin varlig: dikkate
alindiginda, ayn1 biiyiikliikteki negatif soklarin volatiliteye etkisinin pozitif soklardan farkli oldugu
goriilmektedir. Calismada elde edilen bulgular dogrultusunda, kripto para piyasasina yonelik yati-
rimlar yapan, kripto paralar1 portféylerinde bulunduran portfdy yatirimcilarina, kripto para piyasa-
lar1 ile eg zamanli olarak ABD borsalarindaki gelismeleri de takip etmeleri, portfdy cesitlendirme-
sinde bu iki piyasanin iligkisini gézardi etmemeleri dnerilmektedir.
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