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TWITTER BAZLI BELIRSIZLIK ENDEKSI KRiPTO PARALARIN
VOLATILITESINI ETKILER Mi?*

Does The Twitter-Based Uncertainty Index Affect the Volatility of
Cryptocurrencies?

Siimeyra GAZEL™

Oz
Bu ¢alisma 2011 yilindan itibaren temel olarak “belirsizlik” ve “ekonomi”
anahtar kelimelerini iceren tweetlerin baz alinarak olusturuldugu Twitter Bazl

Anahtar Kelimeler: Belirsizlik Endeksinin, son yillarin gézde yatirim araglarindan olan kripto
Kripto Varlik, paralarin volatilitesine etkisini incelemeyi amaglamaktadir. Piyasa degeri en
Volatilite, yiiksek, Binance, Bitcoin, Cardano, Ethereum, Ripple ve Tether kripto paralar
ARCH-GARCH, 18/01/2018- 11/07/2021 dénemi igin giinliik verilerle ARCH-GARCH ailesi
Twitter Bazli modelleri ile incelenmistir. Caligmada Oncelikle ortalama denklemi
Belirsizlik Endeksi. olusturulan modellerin ARCH-GARCH modellerine uygunlugu sinanmis ve

incelenen donemde Bitcoin ve Ethereum i¢in ARCH etkisinin olmadigi ancak
JEL Kodlar:: Binance, Cardano, Ripple ve Tether igin volatilite modellerinin kullaniminin
C22, C58, D89 uygun oldugu bulgusu elde edilmistir. Binance i¢in GARCH (1,1), Cardano

icin GARCH-M (1,1), Ripple icin ARCH (2) modeli volatiliteyi en iyi
yakalayan model olarak secilmistir. Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinin bu
modellerin hepsinde istatistiki olarak anlamli ve pozitif bir etkiye sahip oldugu
tespit edilmistir. Bu sonuglara gore bir sosyal medya platformu olan Twitter’da
yer alan belirsizlik ve ekonomi igerikli tweetlerin kripto varliklarin
volatilitesini etkiledigini sdylemek miimkiindiir.

Abstract
This study examines the effect of the Twitter-Based Uncertainty Index which
has created according to tweets containing the keywords "uncertainty" and

Keywords: "economy" since 2011 on the volatility of cryptocurrencies which is one of the
Crypto Asset, most popular investment tools of recent years. Binance, Bitcoin, Cardano,
Volatility, Ethereum, Ripple and Tether assets which are have high market value are
ARCH-GARCH, examined with ARCH-GARCH family models with daily data for the period
Twitter-Based 18/01/2018-11/07/2021. According to the results of the study, while the
Uncertainty Index. ARCH effect cannot be determined for Bitcoin and Ethereum for the period

examined, it is found that the use of volatility models is appropriate for
JEL Codes: Binance, Cardano, Ripple and Tether. GARCH (1.1) for Binance, GARCH-M
C22, C58, D89 (1.1) for Cardano, ARCH (2) for Ripple is chosen as the most suitable model.

It is determined that the Twitter-Based Uncertainty Index has a significant and
positive effect in all of these models. According to these results, it is possible
to say that uncertainty and economic tweets affect the volatility of crypto
assets.
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1. Giris

2008 Kiiresel Finans Krizi Lehman Brothers’in ABD tarihinin en biiyiik iflasi olmasi, Bank
of America’nin Merrill Lynch’i 50 Milyar dolara satin almasi, hiikiimetin 700 milyar dolarlik
Sorunlu Varliklar1 Kurtarma Programini ilan etmesi dahil olmak iizere bircok benzeri goriillmemis
degisiklige sahne olmustur. Boyle bir ortamda gliniimiiziin gézde yatirim enstriimanlarindan biri
olan Bitcoin’in, 2008 Kiiresel Finansal Krizi ile Wall Street’in ¢okiistintin kiillerinden bir anka
kusu gibi yiikseldigini sdylemek yanlis olmaz. Tam olarak kim ya da kimler oldugu bilinmeyen
ancak Satoshi Nakamoto adini kullanan kisi ya da kisilerin “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic
Cash System” adli Bitcoin’i tanitan bir makale yayimlamasi ile birlikte kripto paralar dikkat
cekmeye baglamustir. Satoshi'nin kriptografi, bilgisayar bilimi, ekonomi ve psikoloji dahil olmak
izere genis bir konu yelpazesinde sergiledigi ustalik ve hepsini akici bir sekilde iletme yetenegi,
Satoshi'nin birden fazla kisi olabilecegi hipotezini desteklemektedir (Burniske ve Tatar, 2018, s.
3).

Kriz sonrasi olusan bu degisim finansal ortamin, dagitim kanallar, tiriinler ve hizmetlerde
meydana gelen yeni gelismelerle siirekli olarak gelistigini gostermektedir. Dijitallesme ile birlikte
finansal tiiketicilere sunulan dijital finansal tiriin ve hizmet yelpazesi giinden giine ciddi bir artig
kaydetmektedir. Kripto varliklar, dijitallesme ile ger¢eklesen bir gelisme olarak nitelendirilebilir.
Kripto varliklar halktan, politika yapicilardan ve gozetim otoritelerinden 6nemli derecede ilgi
gormektedir (Organisation for Economic Co-operation and Development [OECD], 2019).

Son zamanlarda siklikla karsimiza ¢ikan bu dijital varliklar icin kullanilan baslica
kavramlar agagidaki gibidir (Financial Action Task Force [FATF], 2014, s. 5-6; Reza, 2021, s.
20-21).

Kripto: Hassas verileri kodlar ve anahtarlarla koruma eylemidir (genel ve gizli).

Kripto Para: Satin almalar ve mal veya hizmetler igin deger degisimi olarak kullanilan bir
kripto varligidir. Baska bir ifade ile kriptografi ile korunan matematik tabanli, merkezi olmayan
dondstiiriilebilir sanal para birimini ifade eder.

Kripto Varlik: Kripto para biriminden daha kapsayici olan ve kripto alaninda tutulan birgok
deger bicimidir.

Blok Zincir: Ciizdan adreslerinin, tutulan fonlarin ve cilizdanlar arasindaki islemlerin
merkezi olmayan bir kaydi veya defteridir.

Bitcoin: ilk merkezi olmayan doniistiiriilebilir sanal para birimi ve ilk kripto para birimidir

Altcoin: orijinal para birimi olan Bitcoin disindaki matematik tabanli merkezi olmayan
doniistiriilebilir sanal para birimini ifade eder.

Klasik para sisteminde hiikiimetlerin gerekli goriildiigiinde ek para ihrag ettikleri sistemin
aksine merkezi olmayan bir yapida olan kripto paralarda arzin sekli ve zamanlamasi kripto
sistemin kurulus asamasinda belirlenir. Yine geleneksel para sisteminde paranin transferi ve
saklanmasinda giiven unsuru olarak ti¢iincii bir kisi ya da kurumun varligi s6z konusu iken kripto
sistemde araci1 yoktur ve giiven unsuru sistemin giivenilirliginden kaynaklanmaktadir. Ornegin en
bilinen kripto varlik olarak Bitcoin, bir merkezden iiretilmez ve arzi merkezi olmayan kiiresel
agdaki goniillii bilgisayarlarin islemci giicleriyle yapilmaktadir. Internet agim kullanan Bitcoin
agma bagli her bilgisayara u¢ (node) adi verilir (Carkacioglu, 2016, s. 13). U¢ ya da digim
seklinde Tiirk¢eye gevrilen Node, Burniske ve Tatar (2018) tarafindan Bitcoin yaziliminin

208



Ekonomi, Politika & Finans Arastirmalari Dergisi, 2021, 6(Ozel Say1): 207-224
Journal of Research in Economics, Politics & Finance, 2021, 6(Special Issue): 207-224

indirildigi ve Bitcoin blok zincirinin korundugu bir konum olarak tanimlanmaktadir. Kiiresel
bazda Bitcoin diiglimlerinin dagilimina bakilarak genel aktivitenin daha ¢ok nerelerde
yogunlastig1 hakkinda bilgi edinilebilir. Dagilimda sirasiyla ilk on iilke, ABD (1836), Almanya
(1800), Fransa (545), Hollanda (382), Kanada (310), Birlesik Krallik (260), Rusya (189),
Finlandiya (182), Cin (145) ve Singapur (139) olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Global Bitcoin node
dagilimi, 2021).

Bitcoin’in ilk defa fiyatimin belirlendigi 5 Ekim 2009'da dolar basina 1,309 Bitcoin veya
Bitcoin bagia 7/100 Cent olarak fiyatlandirildig1 diisiiniildiigiinde (Burniske ve Tatar, 2018, s.
83), bugiinlerde Bitcoin bagina 61.166 $’1ik bir fiyat olusumu ile 12 yillik bir siiregte Bitcoin’nin
benzersiz bir artig gosterdigini sdylemek yanlis olmaz. Bu 6l¢iide bir degisim, Bitcoin’in on yil
Once bir yatirim arac1 olarak ¢ok az kisi ya da kisiler tarafindan dikkate alindigin1 ancak bugiin
icin portfoy c¢esitlendirmesinde kullanilan énemli bir finansal enstriiman olarak portfoye dahil
edilebildigini gostermektedir.

Reza (2021), kripto paralarin neden iyi bir finansal enstriiman oldugunu birka¢ madde ile
aciklamaktadir. (i) Piyasalarin kapanmamasi ve gogunlukla diinya ¢apinda erisilebilir olmasi, (ii)
Yatirim yapabilmek i¢in fazla sermaye gereksiniminin olmamasi ve madeni paralarin sekiz
ondalik basamaga boéliinebilmesi, (iii) geleneksel varliklarin haftalar ya da aylar boyunca
alabilecegi fiyat seviyelerine daha kisa siirede ulagilmasi kripto paralar1 diger araglara gére 6n
plana ¢gikarmaktadir.

Piyasa degerin en fazla 10 Kripto paranin giincel fiyatlar1 ve igslem hacimleri Tablo 1’de
yer almaktadir. Tablo 1, 2009 yilinda ortaya ¢ikan Bitcoin’in giincel fiyat ve piyasa degeri
acisindan agik ara diger kripto para birimlerinden yiiksek oldugunu gostermektedir. 12.072 adet
kripto paranin bulundugu piyasanin toplam degeri ise 2 trilyon dolar1 bulmaktadir (Kripto para
piyasa degerleri, 2021). Iki trilyon dolarlik degerle kripto piyasasi, diinyanin en degerli sirketleri
arasinda yer alan Facebook, Tesla, Amazon, Microsoft ve Alibaba gibi sirketleri geride
birakmugtir.

Tablo 1. Piyasa Degeri En Yiiksek i1k On Kripto Para Birimi

Kripto Para Birimi  Sembol Giincel Fiyat ($) Piyasa Degeri ($) Piyasa Hacmi ($)
Bitcoin BTC 44.155 832.597.075.124 37.079.704.309
Ethereum ETH 3.135 369.809.230.089 22.222.524.263
Cardano ADA 2.25 72.703.876.196 4.542.780.500
Tether UsDT 1 68.687.055.994 78.056.228.738
Binance BNB 379 64.466.063.859 1.653.155.253
Ripple XRP 1 46.949.182.323 4.601.259.782
Solana SOL 151 45.085.048.925 4.654.338.701
Polkadot DOT 31 31.481.969.408 2.651.120.027
USD Coin usDC 1 30.125.296.783 3.505.820.576
Dogecoin DOGE 0.224 29.817.050.696 1.662.469.409

Kaynak: Kripto para piyasa degerleri, Ekim-2021

Giinlimiiziin 6nemli finansal enstriimani haline gelen kripto varliklari konu alan bu ¢aligma
Twitter Bazli Belirsizlik Endeksini de dikkate almaktadir. Haziran 2011 tarihinden gilinlimiize
kadar devam eden belirsizlik ve ekonomi kavramlarini igeren tweetlerden olusturulan Twitter
Bazli Belirsizlik Endeksi Baker, Bloom, Davis ve Renault (2021) tarafindan gelistirilmistir. Bu
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endeks Ingilizce olarak paylasilan tweetlerin énemli bir kismin1 olusturan ABD’deki kullanicilar
dikkate alinarak olusturmustur (Twitter Bazli Belirsizlik Endeksi, 2021).

Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinin, piyasa degeri en yiiksek alt1 kripto para biriminin
volatilitesinin etkileyip etkilemediginin arastirildigt bu c¢alismada, sosyal medya kaynakli
belirsizlik kavraminin kripto paralar {izerinde bir etki unsuru olup olmadig: tartisiimaktadir.
Kripto paralara iligkin yapilan arastirma neticesinde, Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinin kripto
paralarin volatilitesine etkisini inceleyen bir ¢alismaya rastlanamamustir. Calismanin, énemli
sosyal medya araglarindan biri olan Twitter ile kripto varliklarin volatilitesinin etkilesiminin ilk
defa incelenmesi sebebi ile literatiire katki saglamasi beklenmektedir.

Calismanin sonraki boliimii kripto paralarin volatilitesini arastiran akademik ¢alismalarin
kisa bir dzetini igermektedir. Ugiincii boliimde veri seti, ekonometrik yontem ve bulgularin yer
aldig1 calisma, sonug ve degerlendirme kismi tamamlanmisgtir.

2. Literatiir Ozeti

Kripto paralarin piyasada yer almasinin tizerinden ¢ok uzun zaman gegmemesine ragmen
literatiirde kripto varliklara iligkin 6zellikle son 5 yilda birgok caligmaya rastlamak miimkiindiir.
Kripto varliklarin diger yatirim araglar1 ve menkul kiymet borsalari ile iliskisi, fiyat tahmini ve
volatilite modellemesi gibi konularin irdelendigi bu caligmalar igerisinden kripto paralarin
volatilitelerini dikkate alan ¢alismalardan bazilarina asagida yer verilmistir.

Dyhrberg (2016), asimetrik GARCH modellerini kullanarak Bitcoin’in Financial Times
Borsa Endeksinde yer alan hisse senetlerine karsi bir hedge unsuru oldugunu, kisa vadede ise
ABD dolarina kars1 da bir korunma sagladigini tespit etmistir. Bouoiyour ve Selmi (2016),
Bitcoin volatilitesini negatif ve pozitif soklarla inceledikleri ¢aligmada negatif soklardan ziyade
pozitif soklarin etkili oldugunu tespit etmislerdir.

Katsiampa (2017), Bitcoin i¢in optimal kosullu degisen varyans modelini tespit etmeyi
amagladiklar1 ¢calismada AR-CGARCH modelinin hem kisa hem de uzun vadeli kosullu varyans
bilesenlerini ortaya koyan iyi bir model oldugunu tespit etmislerdir.

Catania, Grassi ve Ravazzolo (2018), en ¢ok islem goren dort kripto para biriminin
(Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple) kosullu oynakligin1 tahmin etmeye odaklandiklar
calismalarinda, oynaklik seviyelerini tahmin etmek i¢in, oynaklik stirecinde uzun hafizay1 hesaba
katmanin etkisini ve ayni zamanda serinin ge¢mis degerlerine asimetrik tepkisini arastirmiglardir.
Bulgular, kaldirag ve zamanla degisen ¢arpikligi iceren daha karmasik oynaklik modellerinin,
daha standart alternatiflere kiyasla farkli tahmin ufuklarinda oynaklik tahminlerini %1'den %6'ya
kadar iyilestirebilecegini gostermektedir.

Thies ve Molnar (2018), Bitcoin fiyatimin ortalama getirisi ve oynakligindaki yapisal
kirilmalarin varligini Bayes modeli ile 6lgmeye ¢alismiglardir. Bitcoin'in ortalama getirilerinde
ve oynakliginda yapisal kirllmalarin ¢ok sik oldugunu tespit ettikleri ¢alismada bazi istisnalar
haricinde, daha yiiksek oynakligin daha yiliksek ortalama getiri ile iliskili oldugu bulgusuna
ulasiimistir.

Sahin ve Ozkan (2018), Bitcoin getiri volatilitesini inceledikleri calismada TARCH
modelinin Bitcoin’in volatilitesini en iyi tespit edebilen model olduguna karar vermislerdir.
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Ertugrul (2019) Bitcoin i¢in volatilite tahmininde EGARCH ve TGARCH modellerini kullanmig
ve TARCH modelinin volatiliteyi yakalayan en basarili model oldugunu tespit etmistir.

Kahraman, Kii¢iiksahin ve Caglak (2019), islem hacmi en yiiksek kripto paralar olarak
Bitcoin, Ethereum ve Ripple’a ait giinliik getiri verileri ile ARCH, GARCH, E-GARCH, AP-
GARCH, T-GARCH ve C-GARCH yontemlerini kullanarak en iyi modeli belirlemeyi
amaclamiglardir. Caligmada bu kripto paralar i¢in kaldirag etkisinin olmadigi ve Ripple’in uzun
hafiza etkisi tasimazken Bitcoin ve Ethereum’un uzun hafiza 6zelligi tasidigi bulgusuna
ulagtlmisgtir.

Kumar ve Anandarao (2019), Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin arasindaki volatilite
yayllim dinamiklerini GARCH modelleri ile arasgtirmigtir. Sonuglar incelenen dénemde
Bitcoin’den Ethereum ve Litecoin’e istatistiki olarak anlamli bir volatilite yayiliminin oldugunu
gostermektedir.

Kayral (2020) incelenen donem itibariyle piyasa degeri en yiiksek ii¢ kripto para birimi
olan Bitcoin, Ethereum ve Ripple’in getirilerini ARCH ailesi modelleri ile incelemis ve Bitcoin
ve Ethereum i¢in EGARCH (1,1), Ripple i¢in ise APARCH (1,1) modellerinin en uygun modeller
olduguna karar verilmistir. Kaldirag etkisinin de incelendigi ¢alismada sadece Ripple igin bir
kaldirag etkisi tespit edilmistir.

Teker, Konugkan, Omiirberk ve Bekgi (2020) Bitcoin ve kripto paralarla iliskili haberlerin
Bitcoin fiyatlarin1 ne derece etkiledigini arastirmis ve s6z konusu olumlu ya da olumsuz
haberlerin Bitcoin fiyatlar1 ve islem hacimleri {izerine anlamli bir etki olusturmadigini tespit
etmistir.

Cheikh, Zaied ve Chevallier (2020), Bitcoin, Ethereum, Ripple ve Litecoin i¢in asimetrik
volatilite dinamiklerini esikli GARCH modellerini kullanarak arastirmiglardir. Kripto paralarin
onemli bir kismi igin ters asimetrik reaksiyon tespit edilmistir. Ayrica diger geleneksel
varliklardan farkli olarak pozitif getiri-volatilite iliskisinin varlig1 kripto para birimlerinde giivenli
liman hipotezini destekler niteliktedir.

Almansour, Alshater ve Almansour (2021), kripto varlik piyasasinin %80’inden fazlasini
temsil eden 9 kripto paranin volatilitesini ARCH ve GARCH modelleri ile incelemislerdir. ARCH
ve GARCH modellerinin kripto paralarin piyasa volatilitesini tahmin etmede anlamli bir etkisinin
oldugunu ve tiim kripto paralarin volatilitesinin iyi ve kotii haberlerden etkilendigini tespit
etmislerdir.

Smales (2021), DCC-MGARCH modelini kullanarak kripto paralarin {i¢ farkli sinifini
analiz etmistir. Arastirma bulgular1 kosullu korelasyonun zamanla degistigini, Mart 2020°deki
COVID-19 pandemisi satiglarinin yogun oldugu dénemde zirve yaptigini ve hem ARCH hem de
GARCH etkilerinin kripto paralar arasindaki volatiliteyi belirlemede dnemli bir rol oynadigi
tespit edilmistir.

Koy, Yaman ve Mete (2021) Bitcoin’in volatilitesinin ABD borsa endeks getirilerinden
etkileyip etkilemedigini arastirdiklari ¢alismalarinda S&P500, Nasdaq ve Dow Jones
endekslerinin Bitcoin’in volatilitesini agiklamada anlamli oldugunu tespit etmislerdir.

Yen ve Cheng (2021), ekonomi politikas belirsizlik endeksi (EPU) ile kripto para birimi
oynaklig1 arasindaki iliskiyi arastirmuslardir. Cin'in EPU'sundaki bir degisikligin kripto para
birimi oynakligin1 6ngdrdiigiinii, ancak ABD, Japonya veya Kore'nin EPU'sundaki bir

211




S. Gazel, “Twitter Bazli Belirsizlik Endeksi Kripto Paralarin Volatilitesini Etkiler mi?”

degisikligin bdyle bir etkisi olmadigini tespit etmisleridir. Bununla birlikte, Cin’in ekonomi
politikas1 belirsizligindeki degisikliklerin, Bitcoin ve Litecoin'in gelecekteki oynakligi ile
olumsuz iligkili oldugunu ve bunun Bitcoin ve Litecoin'in EPU riskine karsi korunma araclari
oldugu anlamina gelebilecegini belirtmektedirler.

Literatiirdeki kripto paralarin volatilitesini inceleyen c¢alismalar dikkate alindiginda bu
calismanin kripto varliklarin volatilitesini etkileyen faktorleri aragtiran Koy vd. (2021) ile Yen ve
Cheng’in (2021) ¢alismasi ile daha fazla benzerlik gosterdigi soylenilebilir.

3. Veri Seti, Ekonometrik Yontem ve Bulgular

Bu calismada kripto paralar igerisinde piyasa degeri en yiiksek olan Binance, Bitcoin,
Cardano, Ethereum, Ripple ve Tether’in volatilitesinin Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinden
etkilenip etkilenmedigi 18/01/2018- 11/07/2021 d6énemi igin giinliik verilerle ARCH-GARCH
ailesi modelleri ile incelenmistir. Diinya Saghik Orgiitiiniin Mart 2020’de pandemi olarak
acikladigi COVID-19 salgininin etkilerinin daha yakindan incelendigi bu ¢alismada, daha fazla
kripto para inceleyebilmek amaci ile son 3 yil dikkate alinmaktadir. Twitter Bazli Belirsizlik
Endeksi verisi policyuncertainty.com ve kripto para verileri investing.com’dan elde edilmistir.
Veriler logaritmik formda dikkate alinmustir?.

Zaman serilerinin analizinde siklikla kullanilan ve Engle (1982) tarafindan gelistirilen
ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeli geleneksel zaman serileri yontemlerinden
farkli olarak degisen varyansi modele dahil etmektedir. Bollerslev (1986), ARCH modelinin
kosullu varyans denklemindeki bazi katsay1 kisitlarmm1 GARCH (Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans) modeli ile gidermis ve daha sonraki siirecte ARCH-M, E-GARCH,
TARCH, PARCH, GJR-GARCH gibi kosullu varyans1 farkli sekillerde denkleme dahil eden
modeller ortaya konmustur. Bu modeller genel olarak ARCH-GARCH ailesi modelleri olarak
bilinmektedir. Bollerslev’in GARCH(p,q) modeli Denklem 1’de tanimlanmaktadir.

Uy = nt\/h_t

P q
hy = ay + z auf_; + Z Bih¢—i
i=1 i=1

Burada, h; > 0 i¢in, @y>0, a; =0, 5; =0 dur.

1)

Zaman serileri analizinin en temel kosulu serilerin duragan olmasidir. Incelenen zaman
diliminde sabit bir varyans ve ortalamayi ifade eden duraganlik birim kok testleri ile
simnanmaktadir. Tablo 2, incelenen kripto paralara iliskin diizeyde ve birinci farkta birim kdk test
sonuglarini igermektedir.

2 Bu ¢alismada etik kurul izni, yasal ya da ozel izin gerektirmeyen veri seti kullanilmigtir. Calismada
arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

212


https://www.policyuncertainty.com/index.html

Ekonomi, Politika & Finans Arastirmalari Dergisi, 2021, 6(Ozel Say1): 207-224
Journal of Research in Economics, Politics & Finance, 2021, 6(Special Issue): 207-224

Tablo 2. Birim Kok Testleri

Diizey
ADF KPSS
Sabitli Sabitli ve Trendli Sabitli Sabitli ve Trendli
LBinance 0.450 -1.301 2.424 0.511
LBitcoin -0.183 -2.086 2.611 0.665
LCardano -0.460 -1.724 1.290 0.899
LEthereum -0.508 -1.809 1481 0.905
LRipple -2.929** -2.725 0.876 0.747
LTether -5.469*** -5.813*** 0.688*** 0.123***
Birinci Fark

ADF KPSS
ALBinance -24.,15%** -24.24%** 0.367*** 0.07***
ALBitcoin -39.23%** -39.30*** 0.323*** 0.067***
ALCardano -24.02%** -24.34%** 1.017 0.039***
ALEthereum -24.38*** -24.61%** 0.714*** 0.036***
ALRipple -36.93*** -36.986*** 0.234*** 0.023***

Not: *** %] diizeyinde istatistiki anlamlilig1 ifade etmektedir.

Literatiirde siklikla kullanilan Augmented Dickey Fuller (ADF) ve Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt ve Shin (KPSS) birim kok testi sonuclarina gore Tether haricindeki diger kripto para
birimleri birinci farkta duragan hale gelmektedir. Bagka bir ifade ile Tether diizeyde duragan iken
diger kripto varliklar birim kok i¢ermektedir. Kripto paralarin “dolar1” olarak ifade edilen ve
stabil kabul edilen Tether igin birim k6k sonuglari bekleneni ifade etmektedir. Bu sebeple Tether
disindaki kripto paralarin birinci farklari alinarak analize devam edilmesi gerekmektedir.

Fark verilerine iliskin Binance, Ripple, Bitcoin, Cardano ve Ethereum grafikleri serilerin
volatiliteleri hakkinda genel bir ¢ikarim yapilmasina yardimei olabilmektedir. Grafik 1°de, kripto
paralarin fark serilerine iliskin grafikler yer almaktadir.

LFBINANCE LFBITCOIN
5 4
4 3
3 2
2 1
14 0
.0 1
1 2
24 -3
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Grafik 1. Kripto Para Fiyatlan Fark Serileri
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Grafik 1. Devam

Kripto paralara iligkin fiyat grafikleri igerisinde diizeyde duragan olan Tether’in digerlerine
gore oldukca farkli bir yapida oldugu goriilmektedir. Volatilite modellemesi i¢in grafikler yolu
ile yapilan genel c¢ikarimda, Mandelbrot’'un (1963) volatilite kiimelenmesi igin “kiigiik
degislikleri kiiciik degisiklikler, biiyilk degisiklikleri ise biiyiik degisiklikler takip etme
egilimindedir” tanimlamas1 dikkate alinabilir. Bu dogrultuda grafikler ile Tether’in volatilite
modelleri i¢in uygun olamayabilecegi 6n ¢ikarimi yapilabilir.

Volatilite tahmini gerceklestirilmeden once kripto paralarin ortalama denklemi i¢in en iyi
ARIMA modelinin tespit edilmesi gerekmektedir. Cesitli sinamalar neticesinde kripto varliklara
iligkin tespit edilen en uygun ARIMA modelleri Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 3. Ortalama Modeli

Binance Bitcoin Cardano  Ethereum Ripple Tether
C 0.002 0.000 0.000 0.000 -0.000 -0.001***
AR (1) 0.243***  -0.091***  -0.725***  -0.115***  1.720***
AR (2) 0.701*** 0.060** 0.094***  -0.947***
MA(1) -0.318*** 0.645*** -1.739%**
MA(2) -0.604*** 0.974***

Not: *** %1 diizeyinde istatistiki anlamlilig1 gostermektedir.
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Sonuglar en uygun ve anlamli modellerin Binance, AR(2) MA (2); Bitcoin, AR (2); Ripple,
AR (2) MA (2); Cardano, AR (1) MA (1); Ethereum, AR (2) oldugunu gostermektedir. Tether
icin ise kendi gecmis degerleri ile anlamli bir ortalama denklemi elde edilmemistir. Bu sebeple
Tether i¢in sadece sabit terimin yer aldig1 bir ortalama denklemi olusturulacaktir.

Uygun ortalama denkleminin tespit edilmesi sonrasinda modelin volatilite modellemesine
uygunlugunun test edilmesi asamasina geg¢ilmektedir. ARCH-LM testi volatilitesi sinanmak
istenen modellerin ARCH-GARCH ailesi modelleri ile test edilip edilmeyeceginin 6n kosulu
olarak gergeklestirilmektedir. Bagka bir deyisle, ortalama denklemi kurgulanmig modeller ile
arastirmaya devam edebilmek i¢in ARCH etkisi tasiyip tasimadiginin sinanmasi gerekmektedir.
Tablo 4, ARCH-LM testi sonuglarini gostermektedir.

Tablo 4. ARCH-LM Testi

Arch Testi Binance Bitcoin  Ripple Cardano  Ethereum Tether
F-Istatistiigi 25.877 2.0244  30.166 11.943 4.1244 2378.1
Prob F(1,1267) 0.000 0.1550 0.000 0.000 0.0425 0.000
Obs*R-squared 25.399 2.0244 29,511 11.850 4.1175 828.33
Prob. Chi-Square (1) 0.000 0.1548 0.000 0.000 0.042 0.000

Tablo 4’e gore Binance, Cardano, Ripple ve Tether igin ARCH etkisinin varlig1 tespit
edilirken Bitcoin ve Ethereum i¢in ARCH etkisinin varligina ulagilamamistir. Bu durumda analize
Binance, Cardano, Ripple ve Tether kripto paralari ile devam edilecektir. Daha 6nce yapilan
agirlikla Bitcoin’in volatilitesinin incelendigi calismalarin aksine bu ¢aligmada bdyle bir bulguya
ulasilmasi incelenen donemin etkisi olabilir. Zira daha 6nceki ¢alismalar ilk kripto para birimi
olarak Bitcoin’in verilerine ulagilabilmesi sebebi ile daha onceki verileri de dikkate alan
caligmalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Alternatifler arasinda en uygun volatilite model se¢imi Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine
bakilarak yapilmaktadir. Ancak modelin birkag sart1 da tasiyor olmasi gerekmektedir. Bu sartlar
kisaca; (i) kurulan modelin kalintilarinda ARCH etkisinin olmamasi, (ii) varyans denkleminin
katsayilarinin pozitif ve anlamli olmasi, ARCH ve GARCH parametre katsayilarinin 1°den kii¢iik
olmasi maddeleri ile 6zetlenebilir.

Tablo 5, Binance i¢in olusturulan modellerin tahmin sonuclarini igermektedir. AIC ve SIC
kriterleri dikkate alindiginda en iyi katsaymin EGARCH (1,1) modelinde yer aldig1 goriilse de bu
model ARCH-GARCH igin yukarida bahsedilen kosul sartlarini yerine getirmedigi i¢in uygun
model olarak kabul edilememektedir. Binance i¢in kosullar1 saglayan ve AIC ve SIC kriterlerine
gore en kiiciik katsayiya sahip modelin GARCH (1,1) oldugu goriilmektedir.

Bu aragtirmanin “Twitter Bazl1 Belirsizlik Endeksi kripto varliklarin volatilitesini etkiler
mi?” temel sorusunun yaniti Binance igin istatistiki olarak anlamli bulunan “lftwitter” degiskeni
katsayist ile verilebilir. Yaygin kullanimli sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter’da
bahsedilen belirsizlik ve ekonomi konularmi igeren tweetler Binance’in volatilitesini
etkilemektedir.
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Tablo 5. Binance icin Alternatif ARCH-GARCH Modellerinin Tahmin Sonuclar:

Binance
ARCH ARCH GARCH GARCH-M EGARCH TARCH PARCH
) (2) L1 1.1 L1 (11 (11
Ortalama Denklemi
c 0.001 0.000 0.002 0.000 0.002 0.000 0.002
(0.225) (0.595) (0.126) (0.889) (0.050) (0.989) (0.250)
AR (1) -0.188 -0.029 -0.373 -0.352 -0.370 -0.033 0.513
(0.296) (0.675) (0.000) (0.000) (0.000) (0.972) (0.044)
AR (2) -0.527 -0.425 -0.768 -0.744 -0.757 0.009 0.456
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.983) (0.063)
MA(L) 0.113 -0.025 0.323 0.301 0.324 -0.048 -0.595
(0.492) (0.645) (0.000) (0.001) (0.001) (0.960) (0.025)
MA (2) 0.578 0.627 0.787 0.767 0.779 0.013 -0.358
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.977) (0.159)
B1GARC 0.732
H in Mean (0.396)
Varyans Denklemi
c 0.002825 0.001860 0.000172 0.000170 -0.454407 0.002152 0.001071
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) : (0.000) (0.109)
0.200594 0.117153 0.149839 0.150841 0.271977 0.147768 0.136712
! (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0.517313
a2 (0.000)
0.815955 0.815821 0.955311 0.502618 0.863525
b1 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
](/As mm- -0.019860 0.025761 0.094390
int)y (0.046) (0.615) (0.016)
s 1.250422
(0.000)
Iftwitter 0.001859 0.000902 0.001493 0.001468 0.834307 0.006285 0.011860
(0.000) (0.003) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.070)
AIC -2.873007  -2.919321 -3.013287 -3.012784 -3.020853 -2.805366  -3.012104
SIC -2.840545  -2.882802 -2.976768 -2.972206 -2.980276 -2.764798  -2.967469
ARCH
LM Testi 0.128 0.012 0.538 0.580 0.0318 0.057 0.012
(F (0.720) (0.909) (0.463) (0.446) (0.858) (0.811) (0.912)
Istatistigi)

Ripple igin alternatif modellerin yer aldigi Tablo 6’da kosullar1 saglayan en iyi modelin
ARCH (2) oldugu goriilmektedir. Twitter Bazli Belirsizlik Endeksi katsayisinin bu modelde de
diisiik olsa da anlamli oldugu dikkat ¢ekmektedir. Twitter Belirsizlik Endeksinin, Ripple’in
volatilitesini etkiledigini soylemek miimkiindiir.
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Tablo 6. Ripple icin Alternatif ARCH-GARCH Modellerinin Tahmin Sonuclar

Ripple
ARCH ARCH GARCH ﬁlA,\i;;' EGARCH TARCH PARCH
Ortalama Denklemi
c -0.003 -0.002 -0.001 -0.001 -0.000 -0.001105 0.000
(0.003) (0.061) (0.189) (0.327) (0.293) (0.418) (0.957)
AR (1) -0.334 -0.698 -1.106 -1.107 0.306 -1.113 -1.152
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.214) (0.000) (0.000)
AR (2) -0.773 -0.383 -0.759 -0.759 0.672 -0.755 -0.742
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.005) (0.000) (0.000)
MA(L) 0.356 0.668 1.070 1.071 -0.359 1.073 1.104
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.168) (0.000) (0.000)
MA (2) 0.872 0.462 0.761 0.761 -0.636 0.752 0.740
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.014) (0.000) (0.000)
By 0.078
GARCH (0.871)
in Mean
Varyans Denklemi
C 0.001786 0.001533 0.000284 0.000283 -1.056960 0.000282 0.013457
(0.000) (0.000) : (0.000) (0.000) (0.000) (0.001)
0.943085 0.713652 0.401530 0.400127 0.507476 0.429171 0.298669
* (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0.216989
%2 (0.000)
0.642339 0.643299 0.644502
B, (0.000) (.000) 0876681 T 0.689281
Y
0.044287 -0.060195
i(nASymm' (0.003)  (0.130) 0106818
s 0.737111
(0.000)
Iftwitter 0.000947 0.000586 0.001618 0.001616 0.593621 0.001634 0('8209080%8
(0.000) (0.004) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) '
AIC -2.875083 -2.913932 -2.980214  -2.978667  -2.986728  -2.979205  -2.995443
sic -2.842621  -2.877412  -2.943695 -2.938090 -2.946151 -2.938628  -2.950808
ARCH
LM Testi 3.029 1.236 0.259 0.269 0.024 0.266 0.002
(F (0.082) (0.266) (0.610) (0.603) (0.876) (0.605) (0.961)
Istatistigi)
Tablo 7, Cardano i¢in denenen alternatif ARCH-GARCH modeli sonuglarint

gostermektedir. Model kosullarini saglayan ve en diisiik AIC ve SIC kriterine sahip olan GARCH-
M modeli volatiliteyi en iyi sekilde modellemektedir. Twitter Belirsizlik Endeksi katsayisi

digerleri gibi disiik olsa da Cardano igin istatistiki olarak anlamlidir.
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Tablo 7. Cardano icin Alternatif ARCH-GARCH Modellerinin Tahmin Sonuclari

Cardano
ARCH ARCH GARCH GARCH-M EGARCH TARCH  PARCH
(€] (2) 1.1) (L1 (L1 11) 11)
Ortalama Denklemi
c 0.0000 0.0003 0.0001 -0.0080 0.00077 0.00000 0.0010
(0.962) (0.824) (0.903) (0.038) (0.594) (0.993) (0.429)
AR (1) -0.714 -0.7371 -0.6332 -0.6751 -0.5597 -0.6366 -0.5431
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.002) (0.000) (0.001)
MA(L) 0.633 0.6670 0.5526 0.0582 0.4669 0.5570 0.4452
(0.000) (0.000) (0.004) (0.000) (0.017) (0.004) (0.014)
B1 GARCH in 2.1125
Mean (0.060)
Varyans Denklemi
c 0.003356  0.003154  0.000336 0(3000030‘;2 -0.500804  0.000347 0&80165965;4
(0.000) (0.000) (0.000) ' (0.000) (0.000) ’
@ 0140585 0.135240 0.100455 0.100565 0.194834 0.095900 0.103961
1 : (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0.061776
%2 (0.000)
0.813078 0.936487 0.806516 0.862318
by (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0.814959
By (0.000)
(Asymm-int) -0.007795  0.023005 0.082995
v RSy (05332)  (0.219)  (0.2022)
s 0.780950
(0.000)

Iftwitter 0.001382 0.001434 0.002455 0.002527 1.037363 0.002488 0.046556
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.009)

AIC -2.732275  -2.735416  -2.798476 -2.802214 -2.808718  -2.797417  -2.809589

sIc -2.707944  -2.707030 -2.770090  -2.769773  -2.776277 -2.764976 -2.773092
'TAeF;gH LM 0.0909 0.0844 0.0055 0.1643 0.0001 0.0956 0.0051
(F Istatistigi) (0.763) (0.771) (0.813) (0.685) (0.988) (0.757) (0.942)

Tether i¢in alternatif modellerin sonuglarinin yer aldigir Tablo 8’e gore ARCH-GARCH
modelleri kosullarinin saglandigi bir model tespit edilememistir. Kripto varliklarin grafiklerle
volatilite i¢in 6n ¢ikariminin yapildigi boliimde de belirtildigi gibi Tether’in oynaklig1 volatilite
modelleri i¢in uygun degildir.
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Tablo 8. Tether icin Alternatif ARCH-GARCH Modellerinin Tahmin Sonuclar
Tether

ARCH (1) ARCH(2) GARCH(1,1) EGARCH (1,1)

TARCH PARCH

(1,1) (1,1)
Ortalama Denklemi
c 0.0004 -0.0001 0.0002 0.00019 0.000202 0.0002
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Varyans Denklemi
c 0.000000 0.000003 0.000000 -1.008065 0.000000 0.000000
(0.000) : (0.0214) (0.000)  (0.0207) (0.536)
1.056579 0.284931 0.392649 0.666293 0.404367 0.408399
o (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0.167550
@2 (0.000)
0.684775 0.963118 0.682946 0.670608
A (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
B1
¥ (Asymm- -0.017112 -0.018724  -0.009552
int) (0.3662) (0.6305) (0.693)
5 2.145516
(0.000)
ftwitter 0.000000 0.000004 0.000000 0.285009 0.000000 0.000000
(0.000) (0.000) (0.115) (0.021) (0.137) (0.620)
AIC -9.653868  -9.299307 -9.879457 -9.902269 -9.878114  -9.876792
sIc -9.637658  -9.279044 -9.859194 -9.877953 -9.853799  -0.848424
ﬁ;tCiH LM 5206317 91.892 21.062 5.9791 20.453 16.327
(F statisti) (0.649) (0.000) (0.000) (0.014) (0.000) (0.000)

4. Sonug¢

Kripto paralar, finansal piyasalarda ¢ok uzun siiredir yer alan finansal varliklar degildir.
Oyle ki birgok arastirmaci bu varliklarin para siifina dahil edilecek tiim sartlar1 tasimamasi
sebebi ile “para” olarak adlandirilmasini uygun gérmemektedir. Agikcasi bir taraftan, kripto
paralarin vasfi, bu paralari tilkelerin gegerli sayip saymadigi ve islem hacmi yiiksek olan paralar
disindakilerin gelecek vadedip etmedigi tartisilirken bir taraftan da teknolojinin 6nemli gelismeler
kaydettigi bu siiregte kripto paralarin gelecekte mutlaka yer alacag diisiiniilmektedir. Boyle bir
ortamda kripto paralar, Tiirkiye dahil olmak iizere bir¢ok yatirimcinin dikkatini ¢ekmis ve
gelecekte bugiinden daha 6nemli bir deger olarak karsilarina ¢ikacagina inanan yatirimcilarin ilgi
odag1 olmustur. Bu noktada ani yiikselis ve disiisler kaydeden kripto paralarin fiyat hareketlerinin
yOniiniin ve volatilitesinin belirlenmesi 6nem kazanmaktadir. Tipki diger finansal varliklar gibi
kripto paralarin volatilitesinin de bircok faktorden etkilenebilecegi ihtimal dahilindedir. Daha
once yapilan siirli ¢galigmada kripto varliklarin volatilitesinin uluslararasi endekslerden ve iilke
belirsizlik endekslerinden etkilenip etkilenmeme sorusuna yanit aranmaya c¢alisilmistir. Bu
calismada ise yakin bir zamanda yayimlanan Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinin kripto
varliklarin volatilitesine etkisi tartisilmaktadir. Sosyal medya kullaniminin olduk¢a yayginlastigi
giinimiizde 350 milyon kullanicis1 (Global Digital Overview) ile Twitter 6nemli giindem
konularmnin tartisildig: bir platform olarak bilinmektedir.

Twitter Bazl1 Belirsizlik Endeksi ekonomi ve belirsizlik kelimelerinin yer aldig1 tweetler
dikkate alinarak olusturulmustur. Twitter’da bir¢ok kez glindem olan kripto paralar, bu ¢aligmada
ampirik olarak incelenmistir. Arastirmada, ekonomik belirsizligin konu oldugu tweetlerin kripto
paralarin volatilitesine etkisi aragtirllmistir. Bu kapsamda piyasa degeri en yiiksek alt1 kripto para
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biriminin oncelikle birim kok testleri yapilmis ve volatilite modelleri i¢in diizeyde duragan
olmayan seriler i¢in fark verileri ile devam edilmistir. ARCH-GARCH ailesi modellerinin
kullanildigi ¢aligma i¢in bu modelleri uygulayabilmek i¢in 6n kosul olarak dikkate aliman ARCH
etkisinin varlig1 arastirilmis ve ARCH etkisi tasimayan kripto varliklar analiz dis1 birakilarak hem
bu ¢alismada rapor edilen hem de edilemeyen birg¢ok volatilite modeli denenmistir.

Arastirma sonuglarina gore Binance i¢in volatiliteyi en iyi yakalayan model GARCH (1,1),
Ripple ve Cardano igin ise sirasiyla ARCH (2), GARCH — M olarak tespit edilmistir. Arastirma
sorusunun cevabi ise varyans denklemine dahil edilen “lftwitter” katsayisinin anlamliligina
bakilarak verilmistir. Binance, Ripple ve Cardano kripto paralari i¢in katsayisi diisiik olsa da
Twitter Bazli Belirsizlik Endeksinin istatistiki olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bu durumda
bir sosyal medya platformu olarak Twitter’da yer alan belirsizlik ve ekonomi igerikleri tweetlerin
kripto paralarin volatilitesini etkilemektedir. Volatilite modelleri olusturulan tiim kripto varliklar
icin anlamli etki tespit etmek, piyasa biiytiklikleri farklilik gosterse de Twitter platformunun etki
alaninin genis oldugunu gostermektedir. Calisma sonuglar1 daha 6nce Koy vd. (2021) ile Yen ve
Cheng (2021) tarafindan yapilan kripto varliklarin volatilitelerini etkileyen faktorlere iliskin
sonuclara benzemektedir. Zira bahsi gegen c¢alismalarda da kripto varliklarin volatilitelerinin
uluslararasi olgiitteki degerlerden etkilendigi bulgusu elde edilmistir.

Daha sonra yapilacak caligmalarda belirsizlik kavrami daha fazla genisletilerek, Twitter
Bazli Belirsizlik Endeksi ABD ve Avrupa’ya iliskin ¢esitli belirsizlik olgiitleri ile birlikte dikkate
almilarak incelenebilir.

Arastirmacilarin Katki Orani1 Beyani
Yazar, makalenin tamamina yalniz kendisinin katki saglamis oldugunu beyan eder.

Cikar Catismasi Beyani
Bu calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.
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DOES THE TWITTER-BASED UNCERTAINTY INDEX AFFECT THE
VOLATILITY OF CRYPTOCURRENCIES?

EXTENDED SUMMARY

Aim of the Study

In this study, it is aim to examines the effect of the Twitter-Based Uncertainty Index which
has created according to tweets containing the keywords “uncertainty" and "economy" since 2011
on the volatility of crypto currency which is one of the most popular investment tools of recent
years. Binance, Bitcoin, Cardano, Ethereum, Ripple and Tether assets which have high market
value are examined with daily data for the period 18/01/2018- 11/07/2021.

Literature

Although it has not been a long time since cryptocurrencies appeared in the market, it is
possible to come across many studies on cryptocurrencies in the literature especially in the last 5
years. In the literature, there are studies on the relationship of cryptocurrencies with other
investment instruments and stock exchanges, price prediction and volatility modeling of crypto
assets.

This study is similar to the article by Koy et al. (2021), in which they investigated whether
the volatility of Bitcoin is affected by the US stock market index returns. In the study examining
the volatility of a single cryptcurrency, they determine that the S&P500, Nasdag and Dow Jones
indices are significant in explaining the volatility of Bitcoin.

The article of Yen and Cheng (2021) is also similar to this study. Yen and Cheng (2021)
investigated the relationship between the economic policy uncertainty index (EPU) and
cryptocurrency volatility. They state that a change in China's EPU predicted cryptocurrency
volatility, but a change in the US, Japan's or Korea's EPU had no such effect.

As a result of the research on cryptocurrencies, no study has been found that examines the
effect of the Twitter-Based Uncertainty Index on the volatility of cryptocurrencies. It is expected
that the study will contribute to the literature as it is the first time to examine the interaction of
twitter, which is one of the important social media tools, and the volatility of crypto assets.

Method

The ARCH (Autoregressive Conditional Varying Variance) model, which is developed by
Engle (1982) and frequently used in the analysis of time series, includes varying variance in the
model, unlike traditional time series methods.

Bollerslev (1986) eliminated some of the coefficient constraints in the conditional variance
equation of the ARCH model with the GARCH (Generalized Autoregressive Conditionally
Varying Variance) model, and later on, models such as ARCH-M, EGARCH, TARCH, PARCH,
GJR-GARCH that included conditional variance in the equation in different ways emerged. These
models are generally known as ARCH-GARCH family models.
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Results

The Twitter-Based Uncertainty Index was created by considering tweets with the words
economy and uncertainty. Cryptocurrencies, which are on the agenda many times on Twitter,
have been empirically examined in this study. The research generally takes into account the effect
of tweets about economic uncertainty on the volatility of cryptocurrencies. ARCH-GARCH
family models were used in this study. In this context, unit root tests of the six cryptocurrencies
with the highest market value were carried out first and continued with the difference data for the
non-stationary series for volatility models. In order to apply these models, the existence of the
ARCH effect was investigated and crypto assets that did not have the ARCH effect were excluded
from the analysis, and many volatility models that were both reported and not reported in this
study were tested. According to the results of the research, the model that best captures volatility
for Binance is GARCH (1,1), and for Ripple and Cardano, ARCH (2), GARCH — M, respectively.

Conclusion

The basic research question can be answered by looking at the significance of the "Iftwitter"
coefficient included in the variance equation. Although the coefficient is low for Binance, Ripple
and Cardano cryptocurrencies, the Twitter Based Uncertainty Index is statistically significant. In
this case, the uncertainty and economy content on Twitter as a social media platform affects the
volatility of cryptocurrencies. The results of the study are similar to the results of previous studies
by Koy et al (2021) and Yen and Cheng (2021). In future studies, the concept of uncertainty can
be expanded further and the Twitter Based Uncertainty Index can be examined by considering
various uncertainty measures related to the USA and Europe.
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