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Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarinin Karsilastirmali Analizi*

Comparative Analysis of the Volatility Structure of Cryptocurrencies
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Oz

2008 kiresel finans krizi ile birlikte ortaya g¢ikan kripto para birimi, geleneksel para sisteminin yerini almak Uzere
gelistirilen alternatif bir degisim araci olmustur. Kripto para birimleri hizli ve glvenli islem yapabilmesi, araci kurumlari
ortadan kaldirmasi ve disiik maliyetli olmasindan dolayi giderek popiler hale gelmistir. Ancak kripto para piyasasindaki
sert dalgalanmalardan 6tiri olusan yiksek risk-getiri orani nedeniyle literatiirde kripto paralarin getirilerinin yaninda
risklerinin de dikkate alinmasinin 6nemi vurgulanmaktadir. Bu ¢alismada pozitif ve negatif soklarin kripto para birimlerinin
getiri oranlarinin volatilitesi Gzerindeki etkilerinin arastirilmasi amaglanmistir. Bu dogrultuda piyasa degeri yiksek olan
BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, XLM, LINK, TRX ve DOGE kripto para birimleri secilerek getiri serileri olusturulmustur.
Bu getiri serilerinin volatiliteleri simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak analiz edilmistir.
Veri seti donemi her bir kripto para birimi icin degismekle birlikte en genis veri seti 01.01.2017-16.01.2021 dénemini
kapsamaktadir. Elde edilen bulgular BTC, ADA, LINK getiri serilerinde meydana gelen negatif soklarin pozitif soklara
gore volatilite Gizerinde daha ¢ok etkisi oldugunu gostermistir. Diger taraftan ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, DOGE getiri
serilerinde ise pozitif soklarin volatilite Gzerinde daha buyiik bir etkiye sahip oldugu sonucuna ulasiimistir. Sonug olarak
bu galismada kullanilan veriler igin getiri serilerinin volatilitelerinin modellenmesinde asimetrik kosullu degisen varyans
modellerinin, simetrik kosullu degisen varyans modellerine gore daha anlamli sonuglar verdigini gostermistir.
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Abstract

Cryptocurrency emerged as an alternative medium of exchange developed after the 2008 global financial crisis to replace
the traditional money system. Cryptocurrencies have become increasingly popular because of their fast and secure
transactions, elimination of intermediaries, and low cost. However, due to the high risk—return ratio arising from sharp
fluctuations in the cryptomoney market, studies have emphasized that the risks of cryptocurrencies should be considered
in addition to their returns. This study investigates the effects of positive and negative shocks on the volatility of the rates
of return on cryptocurrencies. In this direction, a return series was created by choosing BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH,
XLM, LINK, TRX, and DOGE cryptocurrencies with high market values. The volatility of these return series was analyzed
using symmetric and asymmetric conditional heteroskedasticity models. Although the data set period varies for each
cryptocurrency, the largest dataset covers the period from January 1, 2017, to January 16, 2021. The findings show that
negative shocks in BTC, ADA, and LINK return series have more effect on volatility than positive shocks. Alternatively,
it was concluded that positive shocks have a greater effect on volatility in ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, DOGE return
series. Therefore, for the data used in this study, it has been shown that the asymmetric conditional heteroskedasticity
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models give more meaningful results than the symmetric conditional heteroskedasticity models in modeling
the volatility of the return series.
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Extended Summary

The term blockchain was first used in an article published by Satoshi Nakamoto
(2008). Blockchain can be defined as a system that keeps all transactions of the
users of a system in the network through verification. The database of this system
consists of controllable and reliable transactions composed of blocks. The concept
of block can be expressed as the storage of data in the blockchain system. The
emergence of the blockchain technology led to the creation of cryptocurrencies,
which became increasingly popular because of their fast and secure transactions,
elimination of middlemen, and low costs. Inflation rates increased, especially
during the COVID-19 pandemic, with several countries increasing money printing.
Therefore, the use of cryptocurrencies continues to increase because with limited
total supply, cryptocurrencies such as Bitcoin are not affected by inflation. Although
cryptocurrencies are not affected by inflation, they are highly volatile owing to
several factors.

Financial time series can be analyzed using various methods. From a historical
perspective, financial time series analyses have primarily used linear models. Over
time, nonlinear models have been developed, considering that linear models are
insufficient to explain the data. Various sub-models of nonlinear models have also
been introduced to the literature in the process. Among these models, conditional
heteroskedasticity models are frequently used. When it was first proposed, no
successful results could be obtained because conditional heteroskedasticity models
did not consider asymmetry. Therefore, conditional heteroskedasticity models that
included asymmetry were developed. Better results are obtained by considering
asymmetry in financial time series, because it is known that the effect of negative and
positive shocks in financial time series returns on volatility is not always the same.
This factor is considered with asymmetric models.

Several studies have used conditional heteroskedasticity models for analyzing
volatility structures. In this study, cryptocurrencies, which are considered novel
and significant part of the world money markets, are analyzed with conditional
heteroskedasticity models. In this study, symmetric conditional heteroskedasticity
models, such as Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH), Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH),Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity in Mean (ARCH-M), Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity in Mean (GARCH-M), and Integrated Generalized Autoregressive
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Conditional Heteroskedasticity(IGARCH), and asymmetric models, such as The
Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (EGARCH),
The Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(TGARCH), The Asymmetric Power Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(APARCH), and Asymmetric Component Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (ACGARCH), are discussed. In this study, unit root test,
Autoregressive Moving Average (ARMA) models and Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity Lagrange Multiplier (ARCH LM) test were applied, respectively.
Then, using symmetric and asymmetric conditional heteroskedasticity models, the
volatility of cryptocurrencies such as BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, LINK,
XLM, TRX, and DOGE were estimated. Depending on the estimations, the models
that yielded significant results were evaluated according to the Akaike Information
Criterion (AIC)and Schwarz Information Criterion (SIC) information criteria and
Log Likelihood (LL) values.

In traditional linear regression models, it is assumed that the variance in the
estimated model will be constant over time. However, it is seen that the error term
variance can change over time due to use of variables such as stocks, inflation
rate, cryptocurrencies, and exchange rates in financial time series. This is called
the heteroskedasticity. To be able to analyze with conditional heteroskedasticity
models, some steps should be followed. The first step is to test whether there is an
autocorrelation problem in the data to be analyzed and to use ARMA(p,q) models
if necessary. In the second step, the ARCH LM test is applied to the residuals by
developing the mean equation to test the ARCH effect in the series. Finally, in the
third step, if there is an ARCH effect in the residuals because of the ARCH LM
test, the estimation is made using appropriate conditional heteroskedasticity models.
After evaluating the estimation results of the established model, it should be revised
if necessary. Conditional heteroskedasticity models are divided into symmetric and
asymmetric. While symmetric models assume that positive and negative shocks on
volatility have the same effect, asymmetric models are based on the assumption that
this effect is different.

Among the models used in the study, better results were obtained with
EGARCH(1,1), TGARCH(1,1), and ACGARCH(1,1) models. Thus, positive shocks
have more effect on volatility in the ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, and DOGE
return series, while negative shocks have more effect on BTC, ADA, and LINK
return series.
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Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarinin Karsilastirmalh Analizi

Blockchain Tiirk¢e ismiyle blok zinciri, dagitilmig bir veri tabanini ifade
etmektedir. Blok zinciri terimi ilk kez (Nakamoto, 2008) tarafindan yayimlanan
makalede kullanilmistir. Blok zinciri, ag igerisindeki sistemi kullanmakta olan
kullanicilarin iglemlerinin tamamini dogrulama yolu ile tutan bir sistem olarak
tanimlanabilir. Bu sistemin veri tabani; biitiinliigline gilivenilir bloklardan meydana
gelen, sorgulanabilir islemlerden olusmaktadir (Unal ve Uluyol, 2020: 168). Dai,
Zheng ve Zhang (2019) calismalarinda blok kavramini, blok zinciri sistemindeki
verilerin saklanmasi olarak tanimlamislardir. Bu blok zinciri teknolojisinin ortaya
cikmastyla da kripto para birimleri olusmaya baslamistir. Kripto para birimleri; hizl
ve glivenli islem yapabilmesi, aract kurumlar1 ortadan kaldirmasi ve diisiik maliyetli
olmasindan dolay1 giderek popiiler hale gelmektedir. Ozellikle COVID-19 salgin
stirecinde iilkelerin para basimini artirmasiyla birlikte enflasyon oranlarinda artis
goriilmiistiir. Dolayisiyla Bitcoin gibi toplam arzi siirli olan kripto para birimleri
enflasyondan etkilenmedigi i¢in kullanimlar1 da artmaya devam etmektedir. Ancak
kripto para birimleri her ne kadar enflasyondan etkilenmese de olumlu veya olumsuz
gelismelerle birlikte spekiilatif haberlerden otiirii yiiksek volatiliteye sahiptir.

Volatilite kavrami ilk kez Markowitz (1952)’in portfoy teorisi ¢aligmasi ile ortaya
atilmis ve bugiine kadar birgok modelde kullanilmistir. Bu kavram, bir degiskenin
olusabilecek tiim degerlerinin yayilmasi yani finansal piyasalarda yer alan bir
varligin fiyatinda olugan degisimlerin istatistiksel dl¢iimii olarak tanimlanmaktadir.
Poon (2005) volatilite kavramini belirsiz bir degiskenin olabilecek tiim sonuglarinin
yayilimi seklinde ifade etmistir. Mandelbrot (1963) ise finansal serilerde olusan
biliylik dalgalanmalar1 biiyiik dalgalarin, kiiciik dalgalanmalar1 ise kiigiik dalgalarin
izledigini ifade ederek volatilitede kiimelenme kavramini literatiire kazandirmistir.

Literatiirde finansal zaman serilerinin volatilite yapilarinin kosullu degisen
varyans modelleri yardimiyla analiz edilmesi ¢ok uzun zamandir kullanilmaktadir.
Bu caligmada ise ¢ok yeni sayilabilecek ve Diinya para piyasalarini mesgul etmekte
olan kripto para birimleri kosullu degisen varyans yardimiyla analiz edilmistir.
Bu calismada simetrik kosullu degisen varyans modellerinden ARCH, GARCH,
ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH; asimetrik modellerden ise EGARCH,
TGARCH, APARCH ve ACGARCH modelleri ele alimmistir. Calismada sirasiyla
birim kok testi, ARMA modelleri ile ARCH LM testi yapildiktan sonra simetrik ve
asimetrik kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak BTC, ETH, XRP, ADA,
LTC, BCH, LINK, XLM, TRX ve DOGE kripto para birimleri volatilitesi tahmin
edilmistir. Yapilan tahminler sonucunda anlamli sonu¢ veren modeller AIC ve SIC
bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore degerlendirilmistir.

36



Kazova, Biiyiikyilmaz-Ercan / Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarinin Kargilastirmali Analizi

Literatiir Arastirmasi

Literatiirde simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modellerinin kullanildig:
bircok caligma yer almaktadir. Kripto para birimlerine olan ilginin artmasiyla
birlikte kripto para birimlerinin volatilite 6zelliklerini inceleyen ¢alismalarda artig
goriilmektedir. Bu konuya iligkin yapilan ¢alismalardan bazilarina asagida derlenerek
sunulmustur.

Dyhrberg (2016) calismasinda GARCH, EGARCH modellerini kullanarak
09.06.2010-22.05.2015 dénemi i¢in altin fiyati ve dolar kurunu kullanarak BTC i¢in
yapilan analizler sonucunda BTC’ nin piyasadaki olumsuz soklardan korunmak i¢in
ideal yatirim olabilecegi sonucuna ulasmistr.

Katsiampa (2017) calismasinda GARCH, EGARCH, TGARCH, APARCH,
CGARCH ve ACGARCH modellerini kullanarak 18.06.2010-01.10.2016 dénemi
icin BTC analiz etmistir. Model sonuglarina gore, BTC’ nin hem kisa hem de uzun
dénemde kosullu varyans bilesenine sahip oldugu sonucuna ulasilmistir.

Chu, Chan, Nadarajah ve Osterrieder (2017) calismalarinda 22.06.2014-
17.05.2017 doénemi i¢in BTC, DASH, DOGE, LTC, MAID, XMR ve XRP kripto
para birimlerini SGARCH, EGARCH, TGARCH, APARCH, IGARCH, CSGARCH,
GARCH, AVGARCH, NGARCH, NAGARCH ve ALLGARCH modellerini ile
analiz etmislerdir. Yapilan analizler sonucunda IGARCH ve TGARCH modelleri en
basarili modeller olarak bulunmustur.

Ertugrul (2019) calismasinda BTC ve XRP igin 2010-2018 donemi giinliik
verilerini kullanarak ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri ile analiz
etmistir. TGARCH modeli tahmin sonuclarina gore, kripto para fiyatlarinda biiytik
oynakliklarin oldugu dénemler volatilitenin yiliksek oldugu donemlerle 6rtiismektedir.

Kayral (2020) calismasinda GARCH, EGARCH, TGARCH, APARCH, CGARCH
ve ACGARCH modellerini kullanarak BTC, ETH ve XRP i¢in 2015-2018 donemi
glinliik verilerini analiz etmistir. XRP i¢in kaldira¢ etkisinin oldugu, BTC ve ETH
icin volatilite lizerindeki pozitif soklarin etkisinin negatif soklara gore daha fazla
etkiye sahip oldugu sonucuna ulagmistir.

Soylemez (2020) calismasinda 2013-2019 donemi giinliik BTC verisini i¢in
ARCH, GARCH, TGARCH, EGARCH, APARCH ve CGARCH modellerini
kullanmistir. Elde edilen bulgularda AIC, SIC ve HQ bilgi kriterlerine gore en iyi
modelin EGARCH modeli oldugunu belirlemistir. Calismadan elde edilen bulgular,
BTC fiyatinda meydana gelen negatif soklarin volatilite izerindeki etkisinin pozitif
soklara gore daha fazla oldugunu gostermistir.

37



Ekoist: Journal of Econometrics and Statistics

Ekonometrik Metodoloji

Geleneksel dogrusal regresyon modellerinde tahmin edilen modelde varyansin
zaman icerisinde sabit olacagi varsayimi bulunmaktadir. Ancak finansal zaman
serilerinde kullanilan hisse senedi, enflasyon orani, kripto para birimleri, doviz
kuru gibi degiskenlerin kullanilmasi sonucunda hata terimi varyansmin zaman
icerisinde degisebildigi goriilmektedir. Bu durum degisen varyans (heteroskedasite)
olarak adlandirilmaktadir. Giiris ve Caglayan (2013) calismasinda, degisen varyans
oldugunda parametre tahmicilerinin sapmasiz ve etkin olmadigini ifade etmektedir.
Engle (1982) ¢alismasinda ARCH modelini (1) esitligindeki gibi ifade etmistir.

Vel Weoq ~N(x¢B,he)

he =(&t-1, €-25- -, Et—p>@) ()
& =Y — XeP

ARCH (1) modeli gosterimi;

he = a, + a;e; (2)

(2) denklemde ifade edilen; a, >0, 0<a; <1 ve a,+ a; <l olmasi
durumunda siire¢ duragan olacaktir (Engle, 1982: 994).

ARCH modeli kurulmadan once kalintilarda ARCH etkisinin test edilmesi
gerekmektedir. Eger kalintilarda ARCH etkisi varsa ARCH modelleri ile tahmin
yapilabilmektedir. ARCH etkisinin testi i¢in Lagrange Carpan1 (LM) testi
kullanilmaktadir (Engle, 1982: 999). Temel hipotez ARCH etkisinin olmadigini
ifade etmektedir. ARCH modelleri kurulduktan sonra otokorelasyon (ACF) ve
kismi otokorelasyon (PACF) fonksiyonlar1 ve artiklarin karelerinin otokorelasyon
fonksiyonlar1 incelenerek modelde otokorelasyon sorununun olup olmadigina karar
verilmektedir (Enders, 2014: 269).

ARCH modelindeki zorluk ve yetersizliklerden dolayt ARCH modeli gelistirilerek
GARCH modeli olarak Bollerslev (1986) tarafindan literatiire kazandirilmistir.
Bollerslev (1986) calismasinda GARCH(p,q) modeli (3) esitligindeki gibi ifade
etmektedir.

Ve | Weoq ~N(xB.ht)
he=a,+ X0 aiel  + XL, Bihei = a, + A(L)e? ; + B(L) hy (3)
& =Y: — XB

(3) esitliginde %o sabit terimi, @ ARCH katsayisini, B GARCH katsayisini ifade
etmektedir. GARCH modelin anlamli olabilmesi igin,
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a,>0, a; >0 i=1,...,q
BiEO, i=1,...,p

kosullarin1 saglamali ve parametrelerin istatistiksel olarak anlamli olmasi
gerekmektedir (Bollerslev, 1986: 309). GARCH (1,1) modeli gosterimi:

he = ap + ay6f-1 + Brhey 4)

(4) esitliginde ifade edilen; @, > 0, a; =0, B; = Ovea; + B4 <lolmalidir (Nelson
ve Cao, 1992: 231).

ARCH-M modeli kosullu varyansin ortalama denklemine olan etkisini incelemek
amaciyla Engle, Lilien ve Robins. (1987) tarafindan literatiire kazandirilmistir.
ARCH-M, ARCH modelin gelistirilmis halidir. Engle ve ark. (1987) ¢aligmalarinda
ARCH-M (1) modeli agagidaki gibi ifade edilmektedir.

Vel Wiig ~N(x B+1/h, hy)

he = a, + a;e2 (5)
e = ye = xeB - Mh, (6)
& = \/h_tZt

ARCH-M modellerinde degis tokus parametresi yer almaktadir. Bu parametre
getirinin degisen volatiliteye karst olan duyarliligini belirtmektedir (Merton, 1980:
324).

GARCH-M modelinde, ARCH-M modelinde oldugu gibi ortalama denklemine
kosullu varyans ya da kosullu standart sapma eklenerek olusturulmaktadir.
GARCH-M modeli,

& = \/h_tZt

Ye =Yt —XB ')l\/h_t + & @)
he = ap + aref 1 +Pihes (8)

seklinde ifade edilmektedir (Tsay, 2010: 142). GARCH-M modelinde (8)
esitliginde belirtilen @, ay, B; parametreleri pozitif olmalidir (Tsay, 2010: 142).

Biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeli ilk olarak Engle ve Bollerslev (1986)
tarafindan gelistirilerek literatiire kazandirilmigti. IGARCH modeli, Engle ve
Bollerslev (1986) tarafindan (9) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.

hi=a, + Brhe—1+(1-B1) he—y ©)
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(9) esitliginde 1 > B; > 0 olmalidir.

(9) esitliginde ifade edildigi gibi modelde ARCH parametresi yer almamaktadir.
ARCH parametresi yerine sokun kalicihigini gosteren (1-51) parametresi kosullu
varyans denklemine eklenmektedir (Enders, 2014: 155).

Finansal zaman serilerinde pozitif ve negatif soklarin volatilite lizerinde etkisi
her zaman ayni1 olmamaktadir. Finansal zaman serilerinde negatif soklarin volatilite
tizerindeki etkisinin, pozitif soklara gore daha fazla oldugu bilinmektedir (Cil, 2018:
451). Bu asimetrik 6zelligi modellemek i¢in asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri gelistirilmistir. Nelson (1991) tarafindan simetrik modeller arasindan yer
alan GARCH modelin, zay1f yonleri gelistirilerek listel GARCH (EGARCH) modeli
olusturulmustur. EGARCH modeli logaritmik formda (10) esitligindeki gibi ifade
edilmektedir (Bollerslev, Chou ve Kroner, 1992: 13).

+I Vi (10)

(10) esitliginde yer alan aqg, B, @;,¥; kosullu varyans denkleminin bilinmeyen
parametreleridir. Y71 B < lolmasi durumunda siireg kovaryans duragan olmaktadir
(Harvey ve Sucarrat,2013:5). (10) esitliginde yer alan yi, asimetri katsayisini ifade eder

lIlet =y + Z?:l ﬁi ln(czt_i) + Zipzl a;

Et-i
Ot—i

ve volatilitedeki asimetriyi tanimlamaktadir. Asimetri katsayis1—1 < y; < larasinda
deger almaktadir (Narayan ve Narayan, 2007: 6551; Demirel, Bozdag ve Inci, 2008;
Hamilton, 1994: 668). (10) esitliginde yer alan % parametresi, standardize edilmis
hata terimini ifade etmektedir. Modelde standardize edilmis artiklarin yer almasi
soklarin biiytikligl ve kaliciliyla ilgili bilgi vermektedir. EGARCH modelinin ¢esitli
avantajlari bulunmasina ragmen bu modelin tahmini teknik olarak bazi zorluklari
icermektedir (Enders, 2014: 157).

Esik degerli GARCH (TGARCH) modeli, Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993)
tarafindan literatiire kazandirilmisti. TGARCH modelinin genel gosterimi (11)
esitligindeki gibidir (Mapa ve Dennis, 2004).

ol =ag+ ijzl Bi 0% + Yl e+ YKo, Yee? Dk (11)

(11) esitliginde yer alan kukla degisken:
(1 gy < Oise

De-1= { 0 g&_, =0ise (12)
olarak ifade edilmektedir (Glosten ve ark., 1993: 1787). (11) esitliginde kukla
degisken, soklarin negatif ya da pozitif deger almasma gore 0 ya da 1 degerini
almaktadir. (12) esitliginde goriildigii tizere €-1< 0 ise volatilite iizerindeki olumsuz
haberleri, g,_, > 0 ise volatilite iizerindeki pozitif haberleri ifade etmektedir. Kosullu
varyans denkleminde ifade edildigi gibi pozitif haberlerin kosullu varyans lizerindeki
etkisi @;, olumsuz haberlerin etkisi @; + v kadar olmaktadir (Mapa ve Dennis, 2004:
4).
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Asimetrik Uslii ARCH (APARCH) modeli Ding, Granger ve Engle (1993)
tarafindan literatiire kazandirilmistir APARCH modelinde diger modellerden farkli
olarak kuvvet parametresi kosullu degisen varyans denklemine eklenmektedir.
APARCH modeli Ding ve ark. (1993: 98) tarafindan (13) esitligindeki gibi ifade
edilmektedir.

q

S =ag+ X a; (lei) — vige— )° + z 1.8j S8 (13)
j:

gt = Stet . €t~ N(O, 1)

(13) esitliginde ifade edilen APARCH modelinin gegerli olmasi igin agagidaki
kosullar saglanmalidir:

a,>0,6 20,a; 20,i=1,2,...,p,-1<y; <1,i=1,2,...,p, B; =20,j=1.2,... q.

(13) esitliginde § kuvvet parametresini, ¥i asimetri parametresini, @ ve Bj
parametreleri ise GARCH parametresini ifade etmektedir (Ding ve ark., 1993: 98;
Celik ve Kahyaoglu, 2021: 350).

CGARCH modeli volatilitede olusan kisa ve uzun donemli soklari modellemek
icin gelistirilmistir. Bu modelde kosullu varyans denklemi uzun donem ve kisa
donem olmak {izere ikiye ayristirtlmaktadir (Ghalanos, 2020: 11; Katsiampa, 2017:
5). ACGARCH modeli, CGARCH modelin kisa ve uzun déonem denklemlerinin
birlestirilmis hali olan GARCH (2,2) modeli ile TGARCH modelin birlesiminden
olusmaktadir. ACGARCH modelin elde edilmesi i¢in TGARCH modelindeki
asimetri terimi, CGARCH modelindeki kisa donemi temsil eden denkleme eklenerek
ACGARCH modeli elde edilmektedir (Lee ve Engle, 1993: 479).

Lee ve Engle (1993, s. 486) calismasinda ACGARCH modelini asagidaki gibi
ifade etmektedir.

he = qp + alefy — qe-1) +v(efq — @)Dy + B(hecr — qeo1) (14)
G =0+ p(q1— )+ p(efy — he_q) (15)

(14) esitliginde yer alan Dt degiskeni volatiliteye gelen negatif soklari ifade
eden kukla degiskendir. Asimetri katsayis1 ¥ aldig: isaret ve biiyiikliik degerine
gore yorumlanmaktadir (Liu ve Morley, 2009:56). Denkleme asimetri katsayisinin
eklenmesiyle asimetrik modeller arasinda yer alan ACGARCH modeli elde
edilmektedir.

Veri Seti ve Ampirik Bulgular

Caligmada piyasa biiyiikliigii ve fiyat1 yiiksek olanlar arasindan se¢ilmis 10 farkl
kripto para birimi kullanilmistir. Bu kapsamda BTC, ETH, XRP, LTC i¢in 01.01.2017-
16.01.2021 donemi; ADA igin 01.01.2018-16.01.2021, BCH i¢in 04.08.2017-
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16.01.2021, LINK i¢in 03.02.2018-16.01.2021, XLM i¢in 23.02.2017-16.01.2021,
TRX i¢in 15.11.2017-16.01.2021, DOGE i¢in 04.06.2017-16.01.2021 doénemi
verileri kullanilarak analize dahil edilmistir. Kripto para birimlerinin degerleri 2017
oncesinde yatay hareket ettigi icin 2017 sonras1 baz alinmistir. ilgili degiskenlere ait
veriler https://tr.investing.com/ iizerinden elde edilmistir. Kripto para birimleri test
edilmeden Once getiri serisi haline getirilmistir. Getiri serisini olustururken literatiirde
yaygin olarak kullanilan R= In(P;/P,_;) yontemi kullanilmigtir. R; t giinii getiri degeri,
P, t giinii kripto para giinlilk kapanis fiyatini, Py_;, t-1 giliniindeki kripto para giinlitk

kapanig fiyatini gostermektedir.

Tablo 1

Tammlayict Istatistikler

Seri Krg)itr(;rlr:iara Maksimum | Minimum | Ortalama | Skewness | Kurtosis J-B
Bitcoin BTC 0.2276 -0.4972 0.0002 -1.04 17.37 12980*
Ethereum ETH 0.2585 -0.5896 0.0034 -0.60 12.85 6067*
Ripple XRP 1.0279 -0.6529 0.0025 2.17 37.49 74405*
Cardano ADA 0.3487 -0.5360 -0.0006 -0.28 10.14 2377*
Litecoin LTC 0.6069 -0.4867 0.0023 1.10 16.24 11089*
Bitcoin Cash BCH 0.4354 -0.5977 0.0034 0.12 13.51 5815%
Chainlink LINK 0.4754 -0.6371 0.0035 -0.15 10.80 2745*
Stellar XLM 0.7284 -0.4403 0.0035 1.82 18.33 14737*
Tron TRX 0.7801 -0.5708 0.0021 2.15 28.50 32302*
Dogecoin DOGE 0.6167 -0.3926 0.0007 1.13 16.46 10281%*
¥, *¥¥ ye *H4* sirastyla %1, %5 ve %10 anlamhilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 1’de calismada kullanilan kripto para birimleri ile ilgili tanimlayici
istatistikler yer almaktadir. Ortalama getiri orant Cardano haricinde biitiin kripto
para birimlerinde pozitiftir. Minimum ve maksimum degerler arasindaki fark en
yiiksek Stellar’de iken, en diisiik Bitcoin’de dir. Buna gore en yiiksek risk barindiran
kripto para biriminin Stellar, en diisiik risk barindiran kripto para biriminin ise
Bitcoin oldugu ifade edilebilir. Diger taraftan Jarque-Bera testi sonuglar1 ve basiklik
degerlerinin yiiksek olmasi getirilerin normal dagilmadigini gostermektedir.
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Tablo 2
Birim Kok Testi Sonuglart
ADF Birim Kok Testi PP Birim Kok Testi
Kripto Para Birimi Sabitli S%?ei:ll(iﬂ‘;e Sabitli S%?:ﬂji;;e
BTC -40.1649 -40.1513 -40.1258 -40.1129
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
ETH -39.7049 -39.7348 -39.9228 -399319
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
XRP -19.2990 -19.4012 -41.4618 -41.4530
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
ADA -35.3210 -35.6091 -35.2820 -35.5429
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
LTC -39.7313 -39.7476 39.7153 -39.7290
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
BCH -34.3434 -34.3300 -34.3300 -34.3319
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
LINK -35.6149 -35.6492 -35.5023 -35.5355
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
XLM -34.9755 -35.0014 -35.1311 -35.1443
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
TRX -15.8582 -15.8990 -33.9241 -33.9118
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
DOGE -36.1174 -36.1358 -36.2602 -36.2662
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamhlik diizeyini ifade
etmektedir.

Getiri serilerinin duraganliginin sinanmasi iligkin olarak ADF ve PP birim kok
testleri uygulanmistir. Tablo 2’deki sonuglara goére birim kokiin varligmi ifade
eden H, yokluk hipotezi %1 anlamlilik diizeyinde reddedilmektedir. Calismada
kullanilan getiri serilerinin birim kok icermedigini ve diizeyde duragan olduklarim

gostermektedir.

Tablo 3

ARCH LM Testi Sonuglart

Kripto Para Birimi p-Degeri
BTC ARMA(2,0) 0.0044*
ETH ARMA(2,1) 0.0000*
XRP ARMA(3,0) 0.0000*
ADA ARMA(0,2) 0.0061*
LTC ARMA(1,0) 0.0000*
BCH ARMA(1,0) 0.0000*
LINK ARMA(0,0) 0.0055*
XLM ARMA(1,2) 0.0000*
TRX ARMA(1,2) 0.0000*
DOGE ARMA(0,0) 0.0000*
* kK ye ¥F* grrastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik
diizeyini ifade etmektedir.
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ARCH etkisinin sinanmasi i¢in dncelikle ARMA(p,q) modelleri tahmin edilmistir.
Uygun ARMA(p,q) modeli i¢gin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL
degerlerini saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik
ve ¢evrilebilirlik kosullarini yerine getiren modeller segilerek degisen varyans
modellerine gegis yapabilmek icin ARCH etkisinin testi yapilmistir. Tablo 3’teki
sonuglara géore ARCH etkisinin olmadigini ifade eden Hy hipotezi %1 anlamlilik
diizeyinde reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir.
Artiklarda ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis
yapilmaktadir. Biitiin getiri serilerinin artiklarina uygulanan Ljung-Box-Q (LB-
Q) ve Ljung-Box-Q* (LB-Q?) testleri sonuglarina gére otokorelasyon sorununun
bulunmadigi gézlemlenmistir.

Tablo 4
BTC Tahmin Sonuglar
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ a,n M@ | M@ a1 a1 LD @ a,n
() 0.1714* | 00335*
(0.5939) | (0.7824)
0o 0.0015* | 0.0006* | 0.0016* | 0.0001* -0.6865* 0.0001* 38.806* 0.0024*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.3839) (0.0000)
o 0.1717*% | 0.1493* | 0.1106* | 0.1424* 0.0380* 02221* 0.0897* 0.1200* -0.0900*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5993* 0.7997* 09619* 09162* 0.7806* 0.7005* -0.1617*
(0.0000) (00000) | (00000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
Y -0.0543* 0.1217* 02020* 0.1576*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
) 31.827*
(0.0000)
p 0.9444*
(0.0000)
0 0.1584%*
(0.5013)
ARCH-
M (0.7574) | (0.8896) | (09543) | (0.7701) (0.8776) (0.9685) (0.8848) (0.7339) (0.7859)
LL 2563 2598 2566 2644 2536 2644 2652 2654 2649
AIC 34698 | 35146 | 34716 -3.5758 34332 -3.5762 -3.5866 -3.5884 -3.5797
SIC 34518 | 34931 -34500 -3.5507 -34189 -3.5510 -3.5615 -3.5597 -3.5474
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 4’teki sonuglara goére BTC getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarii saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak BTC getiri serisi i¢in en iyi sonuglart veren modelin
TGARCH(1,1) modeli olduguna karar verilmistir. TGARCH(1,1) modeli tahmin
sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
olarak anlamli oldugu, tahmin sonuglarinda artiklarda ARCH etkisi ile otokorelasyon
sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem i¢in BTC getiri
serisinde kaldirag etkisinin oldugu yani negatif soklarin volatilite {izerindeki etkisinin
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pozitif soklara gére daha fazla oldugu belirlenmistir. Elde edilen analiz sonuclarinda,
asimetrik modellerin simetrik modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 5
ETH Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ ay | -M@ | M@y | @n a,n a,n () D
[ 0.7668* | 0.1368*
(0.0001) | (02803)
) 0.0026* | 0.0014* | 0.0025% | 0.0002* -0.5449% 0.0002%* 0.0001* 0.0032*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.1333) (0.0000)
o 0.1719% | 0.1493* | 02553* | 0.1293* 0.0579* 02250* 0.1193* 0.1294* 0.1297*
(0.0000) | (0.0003) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5993* 0.8035* 0.9420%* 09333* 0.8014* 0.7884%* 0.1947*
(0.0000) (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y 00148 0.0245 0.0409 -0.1842*
(0.0998y*** | (0.1162) (03045) (0.0000)
S 22.002%*
(0.0000)
p 0.9281*
(0.0000)
0 0.1132*
(0.0000)
ARCH-
LM (09767) | (0.8352) | (0.6169) | (0.6910) | (0.5522) (0.9948) (0.7318) (0.6957) (0.8929)
LL 2155 2127 2164 2223 2169 2219 2223 2223 2229
AIC 29146 | 28750 | 29257 | -3.0041 -29354 -29988 -3.0038 -3.0025 -3.0093
SIC 28931 | 28498 | 229006 | 29754 29175 -29701 29750 29702 29734
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 5’teki sonuglara gére ETH getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarmi saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak ETH getiri serisi i¢in en iyi sonuglari veren modelin
ACGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. ACGARCH(1,1) modeli
tahmin sonucunda asimetri katsayisinin negatif deger aldigi, %1 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel anlamli oldugu ve modelde degisen varyans ile otokorelasyon sorunu
bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem i¢in ETH getiri serisinde
olusan pozitif soklarin volatilite lizerindeki etkisi negatif soklara gore gegici olarak
daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6
XRP Tahmin Sonuglart

ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ @y | -M@® | -M@D | @D a,n () @ ()
(0] 02968* | 0.0258*
(0.0000) | (0.7375)
%) 0.0038* | 0.0017* | 0.0022* | 0.0002* -0.6737* 0.0002%* 0.0017* 0.0096*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0021) (0.0048)
o 0.1714* | 0.1478* | 09670* | 03094* 0.0818* 04158* 0.3294* 02838* 03152*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5978* 0.7086* 09181* 0.9299* 0.7180%* 0.7471%* 0.2641*
(0.0000) (0.0000) | (00000) | (0.0000) | (00000) | (0.0000) (0.0000)
Y 0.0703* -0.0719* -0.1190* 0.1272*
(0.0000) (0.0017) (0.0000) (0.0000)
S 13.077*
(0.0000)
p 0.9880*
(0.0000)
0 0.1382*
(0.0000)
ARCH-
M (0.5881) | (0.0232) | (0.3456) | (09843) | (0.0669) (0.7995) (09575) (0.7978) (0.7168)
LL 1862 1955 1980 2131 2034 2137 2132 2134 2145
AIC -25189 | 26435 | 226779 | -2.8807 -2.7530 - 2.8890 -2.8822 -2.8835 28972
SIC -24974 | 26184 | 26528 | -2.8520 27351 - 2.8603 -2.8535 -2.8511 -2.8613
Tabloda olasilik degerleri parantez icerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 6’daki sonuglara gore XRP getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarimi saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak XRP getiri serisi i¢in en iyi sonuglara veren modelin
TGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. TGARCH(1,1) modeli tahmin
sonucunda asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile uzun dénemde otokorelasyon sorunu
bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem i¢in XRP getiri serisinde
olusan pozitif soklarin volatilite {izerindeki etkisi negatif soklara gore daha fazla
oldugu goriilmektedir.
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Tablo 7
ADA Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ () M@® | -M@) | @D a,n a,n @ (8]
(0] 04725* 02001
(0.1801) | (02646)
g 0.0030* | 0.0009* | 0.0032* | 0.0002* -04448* 0.0002* 0.0125* 0.0038*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.1335) (0.0000)
o 0.1719% | 0.1484* | 0.1745* | 0.0858* 0.0400%* 0.1624 0.0675* 0.0058* 0.0026*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0001) (0.0011) (0.8774)
B 0.5984%* 0.8377* 0.9599* 0.9423* 0.8267* 0.9029%* -0.8600*
(0.0000) (00000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
Y 0.0448 0.0560* 03465* -0.0685*
(0.0000) (0.0010) (0.0000) (0.0000)
) 04591*
(0.0221)
p 0.9269*
(0.0000)
0 0.0923*
(0.0002)
ARCH
IM (0.7066) | (0.6820) | (0.6569) | (0.8881) | (0.5302) (0.8586) (0.8738) (0.3085) (0.5096)
LL 1529 1557 1531 1568 1541 1575 1569 1578 1574
AIC 27424 | 27911 -2.7435 -2.8087 -2.7649 -2.8214 -2.8110 -2.8245 28152
SIC 27198 | 27640 | 27165 27772 -2.7468 -2.7898 27794 -2.7884 27746
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ¥* ve *** sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 7’deki sonuglara gore ADA getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli

ve duraganlik kosullarini saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL

degerlerine gore karsilastirilarak ADA getiri serisi i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin
EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir. EGARCH(1,1) modeli
tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu ve modelde degisen varyans ile otokorelasyon

sorunu bulunmadig goriillmektedir. Sonug olarak incelenen dénem igin ADA getiri

serisinde kaldirag etkisinin oldugu goriilmektedir.
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Tablo 8
LTC Tahmin Sonuglart

ARCH | GARCH | ARCH | GARCH- | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ a,n M@ | M@ () a,n () @ ()
(0] 0.5098 02189
00223) | (0.1925)
%) 0.0038* | 0.0026% | 0.0031* 0.0002* -04297* 0.0001* 0.0005* 0.0045*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0962) (0.0000)
o 0.1726% | 0.1500* | 02127* 0.0628* 0.0081* 0.1494* 0.0649%* 0.0580%* 0.0583*
(0.0000) | (0.0010) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5997* 0.8789* 0.9918* 0.9411* 0.9031* 0.9037* -0.8382*
(0.0000) (0.0000) | (00000) | (00000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000)
Y 0.0304* -0.0323* 0.1892 -0.1400**
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
S 16400*
(0.0000)
p 09257*
(0.0000)
0 0.1042*
(0.0000)
ARCH-
M (0.7507) | (04948) | (0.8226) | (0.7997) (03935) (0.5886) (0.6533) 0.6161) (0.8229)
LL 2021 1883 2033 2067 1956 2068 2068 2068 2082
AIC 27334 | 25458 | 27488 -2.7933 -2.6476 27943 -2.7945 -2.7939 -2.8110
SIC 27190 | -25278 | 27309 -2.7718 -2.6369 27728 -2.7729 -2.7688 27822
Tabloda olasilik degerleri parantez icerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 8’deki sonuglara LTC getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli ve
duraganlik kosullarim1 saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak LTC getiri serisi i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin
TGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir. TGARCH(1,1) modeli
tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon sorunu
bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem igin LTC getiri serisinde
olusan pozitif soklarin volatilite iizerindeki etkisi negatif soklara gore daha fazla
oldugu goriilmektedir.
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Tablo 9
BCH Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
o | ay | M@ | My | @D (B (B M BN
() 02393 0.0472
(02125) | (0.6977)
g 00035 | 000351 0.0040 0.0001 02786 0.0001 00013 0.0053
(0.0000) | (0.0002) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0469) (0.0000)
o 0.1714 0.1500 02660 0.0901 0.0382 0.1695 0.1063 00932 0.1214
(0.0000) | (0.0006) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5998 0.8784 09617 09691 0.8830 0.9057 00132
(0.0000) (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
b 0.0270 -0.0361 0.1342 -0.1448
(0.0001) (0.0009) (0.0001) (0.0000)
3 11.732
(0.0000)
p 09647
(0.0000)
0 00763
(09352)
ARCH-
M (09929) | (0.0880) | (0.6520) | (06372) | (0.1283) (0.2469) (0.7084) (0.2404) (0.9925)
LL 1543 14222 1556 1628 1589 1635 1630 1634 1631
AIC 24418 | -22478 | 24610 | -2.5736 -2.5167 -2.5843 -2.5760 25817 25751
SIC 24255 | -22274 | 24406 | 25492 -2.5045 -2.5598 -2.5516 -2.5532 -2.5425
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 9°daki sonuglara gére BCH getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarimi saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak BCH getiri serisi igin en iyi sonuglari veren modelin
EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. EGARCH(1,1) modeli tahmin
sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon sorunu bulunmadigi
goriilmektedir. Sonug olarak incelenen dénem i¢cin BCH getiri serisinde EGARCH
modelinde yer alan asimetri katsayisi pozitif oldugu i¢in volatilitede meydana gelen
pozitif soklarin etkisi negatif soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.

49



Ekoist: Journal of Econometrics and Statistics

Tablo 10
LINK Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ ((8)) -M@) | -M@ @D (L8] ((8)) @ @D
(0] 03687* 0.1289
(03631) | (03504)
o 0.0047* | 0.0001* | 00047* | 0.0001* 0.0038* -02831* 0.000* 0.0019%** 0.1035*
(0.0000) | (0.0002) | (0.0001) | (0.0002) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0819) 0.8797)
o 0.1350* | 0.0827* | 0.1297* | 00838* | 099%I* 0.1741* 0.0638* 0.0939* -0.0667*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 09014* 0.9000%* 09704* 0.8867* 09077* 0.9225*
(0.0000) (0.0000) (00000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
b -0.039%6* 0.0664* 02691* 0.1184
(0.0003) (0.0001) (0.0001) (0.0000)
) 09744*
(0.0000)
p 0.9991*
(0.0000)
0 0.1025*
(0.0000)
iR;\ACH (09278) | (0.8063) | (0.8829) | (0.8440) | (0.0395) (0.6921) (0.9790) (0.5481) (0.8938)
LL 1297 1331 1298 1332 1276 1341 1334 1341 1343
AIC 24001 | 24603 | 23990 | -24597 | -23632 -24772 24641 -24760 24766
SIC 23862 | 24419 | 23805 | -24366 | -23540 -24541 24410 -24483 24443

etmektedir.

Tabloda olasilik degerleri parantez icerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade

Tablo 10°daki sonuglara gore LINK getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli

ve duraganlik kosullarimi saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL

degerlerine gore karsilastirilarak LINK getiri serisi i¢in en iyi sonuglara veren
modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir. EGARCH(1,1)
modeli sonucuna bakildig1 zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik

diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon

sorunu bulunmadig1 goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem igin LINK getiri

serisinde kaldirag etkisinin oldugu ve negatif soklarin volatilite iizerindeki etkisi

pozitif soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Tablo 11
XLM Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ a,n M@ | -M@D | @D a,n (8] @ a0
(0] 0.1487* 0.1288
(0.0001) 0.1339
g 0.0042* | 00010* | 00031* | 0.0002* -0.5295* 0.0002* 0.0010* 0.0072*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0614) (0.0029)
o 0.1712*% | 0.1466* | 0.6637* | 02132* 0.0788* 03228* 02373* 0.1877* 0.3585*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5966* 0.7820%* 09211* 0.9440%* 0.8009* 0.8149* 0.3812*
(0.0000) (00000) | (00000) | (00000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
Y 0.0772* -0.1032* 02031* -0.3370*
(00000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
) 14.283*
(0.0000)
p 0.9924*
(0.0000)
0 0.0589*
(0.0000)
ARCH-
M 0.0621) | (0.1685) | (02308) | (0.3665) | (0.0003) 0.1774) (03607) (02062) 0.8264)
LL 1702 1767 1749 1829 1768 1837 1832 1834 1866
AIC 23848 | 24736 24486 -2.5593 24781 -2.5708 -2.5643 -2.5653 -2.6087
SIC 23626 | 24477 24228 -2.5298 24597 25412 -2.5347 -2.5320 25718
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ¥* ve *** sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 11°deki sonuglara gore XLM getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli

ve duraganlik kosullarini saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL

degerlerine gore karsilagtirilarak XLLM getiri serisi i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin
ACGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. ACGARCH(1,1) modeli
tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik diizeyinde

istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon sorunu

bulunmadigi goriillmektedir. Sonug olarak incelenen déonem i¢in XLM getiri serisinde

olusan pozitif soklarin volatilite lizerindeki etkisi negatif soklara gore gegici olarak

daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Tablo 12
TRX Tahmin Sonuglart
ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
® | an | M@ | M) | @b ) ) ) %)
() 00345 | 00160
(03562) | (0.8704)
0o 0.0041* | 00011* | 0.0026* | 0.0001* 04282+ 0.0001* 0.0001* 0.0056*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.1813) (0.0000)
o 0.1714*% | 0.1470 | 0.7418* | 0.1738* 0.0914* 03018* 0.1783* 0.1720* 0.1415*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5970 0.8190* 0.9085* 0.9608* 0.8202* 0.8206* 0.0250*
(0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.9025)
Y 0.0278 00125 00179 -0.2097*
(0.0147) (04402) 04702) (0.0000)
) 2
(0.0000)
p 0.9759%*
(0.0000)
0 0.1366*
(0.0000)
ﬁ(R/[CH- (04195) | (03850) | (0.3713) | (0.8813) | (0.6957) (0.8504) (0.8803) (0.8826) (09116)
LL 1423 1542 1488 1601 1564 1597 1601 1601 1607
AIC 24487 | 26520 | 25579 | 27515 26928 -2.7445 27516 2749 27597
SIC 24225 | 26215 | 25274 | 27166 26710 -2.7096 27167 -2.7106 -2.7161
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 12°deki sonucglara gér TRX getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarmi saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilastirilarak TRX getiri serisi i¢in en iyi sonuglari veren modelin
EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir. EGARCH(1,1) modeli
tahmin sonucuna bakildig1 zaman asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon
sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem i¢in TRX getiri
serisinde olusan pozitif soklarin volatilite tizerindeki etkisi negatif soklara gore daha
fazla oldugunu gostermektedir.
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Tablo 13
DOGE Tahmin Sonuglar

ARCH | GARCH | ARCH | GARCH | IGARCH | EGARCH | TGARCH | APARCH | ACGARCH
@ @&y | M@ | M@ | @ (8] (8] @ a,n
(0] 0.1854* | -0.0289
(0.0074) | (0.6597)
g 0.0022* | 0.0002* | 0.0022*% | 0.0002* -10391* 0.0002%* 0.0018* 0.0083*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0037) (0.0000)
o 05565*% | 02739*% | 0.5483* | 02747* | 0.0416* 04429%* 03232* 02551* 02293*
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.7113* 0.7108* | 0.9583* 0.8710* 0.7237* 0.7419%* 03221*
(0.0000) (0.0000) | (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
v 0.1093* 0.1314* 0.2242* 0.1931*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
) 13488
(0.0000)
p 0.9826*
(0.0000)
0 0.1655*
(0.0000)
ARCH
IM (0.8042) | (02360) | (0.7907) | (02301) | (0.0000) (0.5180) (04244) (0.1709) (0.6763)
LL 1913 1991 1915 1992 1832 2002 1996 1999 2003
AIC -2.8887 | -3.0052 | -2.8901 | -3.0039 -2.7676 -3.0195 -3.0105 -3.0137 -3.0181
SIC 28770 | 29896 | -2.8744 | 29842 27598 -29999 29908 29902 29907
Tabloda olasilik degerleri parantez igerisinde verilmistir. *, ¥* ve *** sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade
etmektedir.

Tablo 13’teki sonuglara gore DOGE getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli
ve duraganlik kosullarini saglayan modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL
degerlerine gore karsilagtirilarak DOGE getiri serisi i¢in en iyi sonuglara veren
modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmigti. EGARCH(1,1)
modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile uzun dénemde otokorelasyon
sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen dénem i¢in DOGE getiri
serisinde yer alan asimetri katsayist pozitif oldugu icin pozitif soklarn volatilite
iizerindeki etkisinin negatif soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.

Sonu¢

Bu ¢alismada piyasa degeri yliksek 10 kripto para birimi (BTC, ETH, XRP, ADA,
LTC, BCH, XLM, LINK, TRX ve DOGE) getiri serisi haline getirilerek, simetrik ve
asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ile volatilite tahmini yapilmistir. Yapilan
analizler sonucunda her bir kripto para birimi i¢in hangi modelin daha iyi sonuglar
verdigine AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore degerlendirilerek karar
verilmistir. BTC i¢in en iyi tahmin sonuglart TGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda BTC getiri serisinde olusan negatif soklarin volatilite
tizerindeki etkisi pozitif soklara gore daha fazla oldugu yani kaldirag etkisi oldugu
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anlagilmigtir. ETH i¢in en iyi tahmin sonuglart ACGARCH(1,1) modeli kullanilarak
elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda ETH getiri serisinde olusan pozitif soklarin
volatilite lizerindeki etkisinin daha fazla oldugu anlasilmistir. XRP i¢in en iyi tahmin
sonuglart TGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda
XRP getiri serisinde olusan pozitif soklarin volatilite lizerindeki etkisinin daha
fazla oldugu anlasilmistir. ADA i¢in en iyi tahmin sonuglart EGARCH(1,1) modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda ADA getiri serisinde olusan negatif
soklarin volatilite iizerindeki etkisi pozitif soklara gore daha fazla oldugu yani kaldirag
etkisi oldugu anlagilmistir. LTC i¢in en iyi tahmin sonuglart TGARCH(1,1) modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda LTC getiri serisinde olusan pozitif
soklarin volatilite lizerindeki etkisinin daha fazla oldugu anlasilmistir. BCH igin en
iyi tahmin sonuglar1 EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin
sonucunda BCH getiri serisinde olugan pozitif soklarin volatilite tizerindeki etkisinin
daha fazla oldugu anlagilmistir. LINK i¢in en iyi tahmin sonuglari EGARCH(1,1)
modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda LINK getiri serisinde
olusan negatif soklarin volatilite {izerindeki etkisi pozitif soklara gore daha fazla
oldugu yani kaldirag etkisi oldugu anlasilmistir. XLM i¢in en iyi tahmin sonuglar
ACGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda XL.M
getiri serisinde olusan pozitif soklarin volatilite lizerindeki etkisinin daha fazla oldugu
anlagilmigtir. TRX i¢in en iyi tahmin sonuclart EGARCH(1,1) modeli kullanilarak
elde edilmistir. Bu tahmin sonucunda TRX getiri serisinde olusan pozitif soklarin
volatilite tizerindeki etkisi negatif soklara gére daha fazla oldugu anlasilmistir. DOGE
i¢in en iyi tahmin sonuglart EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu
tahmin sonucunda DOGE getiri serisinde olugan pozitif soklarin volatilite izerindeki
etkisinin daha fazla oldugu anlagilmistir. Yapilan analizler neticesinde AIC ve SIC
bilgi kriterleri ile LL degerlerine gdre incelenen kripto para birimleri i¢in asimetrik
kosullu degisen varyans modelleri, simetrik kosullu degisen varyans modellerine
gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Kullanilan asimetrik kosullu degisen
varyans modellerinden sirasiyla; EGARCH(1,1), TGARCH(1,1) ve ACGARCH(1,1)
modelleri kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilmistir. Sonu¢ olarak BTC, ADA ve
LINK getiri serilerinde olusan negatif soklarin volatilite iizerindeki etkisinin daha
fazla oldugu ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX ve DOGE getiri serilerinde ise
olusan pozitif soklarin volatilite lizerindeki etkisinin daha fazla oldugu belirlenmistir.
COVID-19 salgim etkisiyle birlikte piyasalarda yasanan olumsuzluklar ve 6zellikle
enflasyon oranlarmin yiikselmesi gibi sebeplerden dolay1 kripto para birimlerine
olan ilgi ve yatirim artmigtir. Ancak her ne kadar toplam arzi sinirli olan kripto para
birimleri enflasyona kars1 korudugu diisiiniilsede kripto paralarin volatiliteleri farkl
sebeplerden otiirii oldukca yiiksektir. Bu baglamda kripto paralarin yatirim aract
olarak kullanilmas1 durumunda yiiksek volatilite ve volatilitedeki asimetrik etkiler
g6z ard1 edilmemelidir.
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