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Bu calismada, kripto para piyasasinda en yiiksek islem hacmine sahip varliklar arasinda yer alan Bitcoin, Ethereum
ve Binance Coin’in giinliik kapanis fiyatlari incelenmistir. Calismada ele alinan kripto para getirilerinin uzun hafiza
ozelligi gosterip gostermediginin belirlenmesi ve uygun model tahmininin yapilmasi amaglanmistir. Getiri
serilerinin uzun hafiza 6zelliginin tespit edilmesi icin literatiirde siklikla ele alinan Hurst katsayisi, Geweke ve
Porter-Hudak testi ve Yerel Whittle Tahmincisi kullanilmigtir. Ayrica uzun hafizanin tespitine yonelik klasik
testlerin yani sira, ¢ok degiskenli yerel Whittle Skor tipi test ve Qu (2011) tarafindan énerilen uzun hafiza testleri
de yapilmistir. Elde edilen bulgulara gore ti¢ kripto para biriminin de uzun hafiza 6zelligi gosterdigi tespit edilmistir.
Ardindan uzun hafizanin varhig dikkate alinarak getiri ve kosullu varyansin modellenmesi i¢in Otoregresif Kesirli
Biitlinlesik Hareketli Ortalama (ARFIMA) ve Kesirli Biitiinlesik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (FIGARCH) modelleri tahmin edilmistir. Tahmin edilen FIGARCH modellerinde kesirli fark parametresi
0<d<1 seklinde ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu bulgu, kripto varliklarin uzun hafiza 6zelligine sahip oldugunu
ve soklarin kalic1 etkiler yarattigin1 gostermektedir. Analize konu olan kripto varlik piyasalarinda uzun hafiza
olmasi, gecmis fiyatlarin gelecek fiyatlar1 6ngormek i¢in kullanilabilecegi anlamina gelmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kripto para, Uzun hafiza, ARFIMA, FIGARCH
Jel Kodlari: C12, C58, E44

LONG MEMORY AND VOLATILITY DYNAMICS IN CRYPTO ASSETS: THE CASES OF BITCOIN,
ETHEREUM, AND BINANCE COIN

ABSTRACT

In this research, the daily closing prices of Bitcoin, Ethereum, and Binance Coin-three of the most actively traded
cryptocurrencies-are analyzed. The primary objective is to investigate whether these cryptocurrencies' returns
exhibit long-memory characteristics and to apply suitable model estimations. To detect the presence of long
memory in the return series, well-established techniques from the literature, such as the Hurst exponent, the
Geweke and Porter-Hudak test, and the Local Whittle Estimator are utilized. Additionally, advanced methodologies,
including the Multivariate Local Whittle Score-type test and the long-memory test formulated by Qu (2011), are
implemented. The results confirm that all three cryptocurrencies exhibit persistent memory behavior. Given this
evidence, ARFIMA and FIGARCH models are employed to examine both return dynamics and conditional volatility.
The FIGARCH model estimations reveal that the fractional differencing coefficient falls between 0 and 1,
maintaining statistical significance across all tested cases. These findings indicate that cryptocurrency markets
demonstrate long-memory traits, implying that price shocks tend to have lasting effects. The presence of long
memory in these markets further suggests that historical price patterns may serve as indicators for forecasting
future price movements.
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Anonim bir kullanici olan Satoshi Nakamoto (Nakamoto, 2008) tarafindan tanitilan ilk dijital para
birimi olan Bitcoin’in merkeziyetsiz yapisi, islemlerdeki seffaflik, giivenilir altyapisi, islem hizi,
islem maliyetlerinin diisiik olmasi gibi avantajlar1 diger kripto para birimlerinin de ortaya ¢ikisini
hizlandirmistir. Kripto para birimleri, uluslararasi islemlerde daha hizli ve diisiik maliyetle
kullanilabilmeleri nedeniyle tasinabilirlik acisindan itibari paraya gore bir avantaja sahiptir.
Ayrica, enflasyona direng gosterme egilimindedirler ve bu ylizden giivenli liman varliklari olarak
kabul edilirler (Garcia-Medina ve Aquayo-Moreno, 2024). Bununla birlikte kripto varhk
piyasalari, geleneksel piyasalara kiyasla daha oynak ve alisilmadik davranislar goésterme
egilimindedirler. Bu sebeple yatirimcilarin herhangi bir kripto para biriminde islem yaparken
dikkatli olmalar1 gerekmektedir (Bouoiyour vd., 2016). Kripto varliklarin yiiksek volatilitesine
ragmen, bazi arastirmacilar bu piyasanin daha fazla c¢esitlendirme sundugunu ve kisa vadeli

yatirim planlar1 olan yatirimcilar i¢in avantajlar sagladigin1 ortaya koymuslardir (Briere vd.,
2015).

Kripto paralar risk yonetimi ve piyasadaki biiyiik soklarin 6ngoriilmesinde kritik bir 6neme sahip
olduklarindan o6zellikle riskten kacan yatirimcilar tarafindan tercih edilmektedir (Dyhrberg,
2016). Dolayisiyla kripto para piyasalarinda, uzun hafiza 6zelligi ve Etkin Piyasa Hipotezi
(Efficient Market Hypothesis-EMH) analizleri, 6zellikle ardisik finansal krizlerin meydana gelmesi
durumunda portfoy degerlendirmesi i¢cin 6nemlidir (Al-Yahyaee vd., 2020). Finansal piyasalarda
etkinlik kavrami uzun zamandir yatirimcilar ve piyasa aktodrleri tarafindan ilgilenilen bir konu
olmustur. Piyasadaki varlik fiyatlarinin rassal yliriiyiis siireci izledigi ve piyasanin etkinligi
kavrami ilk kez Fama (1965) tarafindan ortaya konulmustur. Fama (1965)’e gore, etkin bir
piyasada herhangi bir zamanda menkul kiymetlerin gercek fiyatlar1 tahmin edilebilir. Baska bir
deyisle, finansal varlik fiyatlarinin mevcut tiim bilgiyi tam ve dogru bir sekilde yansittigini ifade
etmektedir. Roberts (1967) calismasinda ise 'Etkin Piyasa Hipotezi (Efficient Market Hypothesis-
EMH)' terimini ortaya atmis ve zayif ve gii¢lii form testleri arasindaki ayrimi yapmistir; bu ayrim,
Fama (1970) calismasinda klasik siniflandirma haline gelmistir. Bu hipotez, varlik fiyatlarinin
zaten gecmis bilgileri yansittigini ve yeni bilgi geldiginde fiyatlarin hizla ayarlandigini, yani dogru
bir sekilde fiyatlandigini gosterir (Fama, 1970). Dolayisiyla EMH’'nin gegerli oldugu bir piyasada,
ortalama getiri lizerinde kar elde edilemeyecektir. Aksine, uzun hafizanin varligi durumunda,
gecmis varlik fiyatlar: kullanilarak gelecek fiyatlar1 tahmin etme durumu s6z konusu olmaktadir.
Bu durumda uzun hafizanin varligi EMH’yi gecersiz kilmaktadir. Ancak etkin olmayan bir piyasada
getirilerin 6ngoriilebilmesiyle anormal kar elde etmek miimkiin olacaktir (Lim ve Brooks, 2011).

Piyasalarin etkinligi ve varlik fiyatlarindaki volatilite birbirine baglhh kavramlardir. Finansal
varliklardaki fiyat dalgalanmalari, yatirimcilarin hisse senetlerinin gelecekteki degerine iliskin
beklentilerini belirleyerek piyasanin etkinligini etkilemektedir (Mensi vd., 2019). Bu sebeple
volatilitenin dogru bir sekilde modellenmesi piyasa aktorleri acisindan olduk¢a énemlidir. Dogru
modellemenin yapilabilmesi icin, finansal zaman serilerinin modellenmesinde dikkate alinmasi
gereken unsurlar irdelenmelidir. Bu unsurlar, uygun varlik tahsisi saglamanin yani sira, asir1
volatiliteden kaynaklanan kayip ve zararlardan kaginmaya yardimeci olmaktadir. Uzun hafiza, bu
kapsamda dikkate alinmasi gereken unsurlardan biridir (Hosking, 1981). Eger piyasa uzun hafiza
ozelligi gostermiyorsa, ge¢mis olaylar bugiiniin varlik fiyatini etkilemeyecektir (Burton, 1987).
Dolayisiyla yatirimcilar ve portfoy yoneticileri, gelecekteki kayiplardan kacinmak icin uzun
hafizanin finansal varlik iizerindeki etkisini bilmek isteyeceklerdir. Uzun hafizanin dikkate
alinmamasi, spesifikasyon hatalarina ve yanlis tahminlere sebep olabilir. Tersine, uzun hafiza
ozelligi gdstermeyen bir seride yaniltici bir sekilde uzun hafizanin varliginin tespit edilmesinde
de benzer durum s6z konusudur. Etkin piyasa hipotezi kapsaminda bu, piyasa gercekte etkin iken,
etkin olmadig1 sonucuna ulasilmasina sebep olabilir (Dehling vd., 2013; lacone vd., 2014; Betken,
2016; Wenger vd., 2018).

Kripto para piyasasinin etkinligi, kripto varliklarin uzun hafiza yapisi ve volatilite tahmini
konularinda literatiirde bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Calismalar incelendiginde kripto varliklar
arasinda Bitcoin’e daha ¢ok yogunlasilmis olmakla birlikte, diger kripto varliklarin da analiz
edildigi goriilmektedir. Calismalarin bazilar1 kripto varliklarin sadece uzun hafizaya sahip olup
olmadigina odaklanirken, bazilarinda uzun hafiza ile GARCH-tipi model tahminleri yapilmistir.
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Calismalarin o6zeti Tablo 1’de verilmistir. Calismalarda ortak bulgu olarak kripto varlik
piyasasinda uzun hafiza oldugu sdylenebilmektedir.

Tablo 1: Kripto para piyasalarinda uzun hafiza ve volatilite tahmini izerine yapilmis calismalar

Yazar(lar) Kripto para Yontem

Mensi vd. (2019) BTC, ETH GARCH, FIGARCH, FIAPARCH,
HYGARCH

Giile¢ ve Aktas (2019) BTC, LTC, ETH, XRP FIGARCH, FIEGARCH,
FIAPARCH

AKkKkus ve Celik (2020)

Al-Yahyaee vd. (2020)

Kaya Soylu vd. (2020)

Fakhfekh ve Jeribi (2020)
Rambaccussing ve Mazibas (2020)

Chkili (2021)

Lahmiri ve Bekiros (2021)
Kim vd. (2021)

Duan vd. (2021)
Hameed vd. (2021)
Catania ve Grassi (2022)
Assafvd. (2022)

Fleischer vd. (2022)
Wu vd. (2022)

Gubadl ve Sarikovanlik (2023)

Khan vd. (2023)
Miinyas ve Aydin (2023)

Nur vd. (2023)
Wang vd. (2023)

BTC

BTC, DASH, ETH, LTC,

XMR, XRP

XRP, ETH, BTC

16 kripto para

BTC, LTC, ETH, BCH,
XRP

BTC

45 kripto para

BTC, XRP, ETH, BCH,
XLM, LTC, TRX, ADA,
I0OTA

BTC

BTC, ETH, LTC

606 kripto para
BTC, LTC, ETH, XRP,
XMR, DASH

EOS

BTC, ETH, BNB,
S&P500, altin

BTC, XLM, LTC, ETH,
USDT, XRP

BTC, ETH, XRP, USDT

BTC, BNB, ADA, DOGE,

ETH, USDT, XRP
BTC
BTC, ETH, LTC, XRP

R/S, FIGARCH, FIAPARCH,
HYGARCH
R/S, GSP, GPH, MF-DFA, QR

R/S, GSP, GPH

R/S, GARCH tipi modeller
GPH, Bias test, skip-sampling
test

GPH, GSP, GARCH, FIGARCH,
MS-GARCH

FIGARCH

Bayesyen SV, GARCH tipi
modeller

FELW, FCVAR

R/S
Beta-Skew-t-EGARCH
Hurst, FCA

LSTM
DFA

SV, MCMC

NNETAR, CSS, GMDH-NN
Panel birim kok testleri

GARCH-LSTM
GARCH, RF, LSTM

Demirci ve Karaath (2023) BTC, ETH, XRP RNN, LSTM, GRU
Assafvd. (2023) BTC, ETH, LTC, XMR, MLWS, Qu, FCA
XLM, TRX, EOS
Garcia-Medina ve Aguayo-Moreno 10 kripto para MLP, GARCH, LSTM, LSTM-
(2024) GARCH
Yurttagiiler (2024) BTC GPH

Not: FCA; fraktal baglanti (connectivity) analizi, FCVAR; kesirli esbiitiinlesik VAR modeli, FELW; Feasible Exact Local
Whittle tahmincisi, GMDH-NN; veri isleme grup yontemi sinir aglari, GPH; Geweke and Porter-Hudak (1983) testi, GRU;
gecitli yinelenen birim, GSP; Gaussian semiparametric test, LSTM; uzun kisa siire hafiza, MCMC; Markov zinciri Monte
Carlo, MF-DFA; ¢oklu fraktal trenddden arindirilmis dalgalanma analizi, MLWS; ¢cok degiskenli yerel Whittle uzun hafiza
testi, MS-GARCH; Markov switching-GARCH, NNETAR; sinir ag1 otoregresif model, QR; kantil regresyon, Qu; Qu (2011)
tarafindan 6nerilen uzun hafiza testi, RF; rastlantisal orman, RNN; tekrarlayan sinir aglari, CSS; cubic smoothing spline,

SV; stokastik volatilite modeli.
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Calismada ytiksek islem hacmine sahip ilk 3 kripto para ele alinmistir. Calismada ele alinan kripto
para getirilerinin uzun hafiza 6zelligi gosterip gostermediginin belirlenmesi ve uygun model
tahmininin yapilmasi amaglanmistir. Getiri serilerinin uzun hafiza 6zelliginin tespit edilmesi icin
literatiirde siklikla ele alinan Hurst katsayisi, Geweke ve Porter-Hudak (GPH) (1983) testi ve
Robinson (1995) tarafindan onerilen Yerel Whittle Tahmincisi (Local Whittle Estimator-LW)
kullanilmistir. Bunlara ek olarak, Sibbertsen, Leschinski ve Holzhausen (2018) tarafindan
onerilen ¢cok degiskenli yerel Whittle Skor tipi test (multivariate local Whittle score type-MLWS)
ve Qu (2011) tarafindan o6nerilen uzun hafiza testleri de yapilmistir. Bu testlerde, sifir hipotez
gercek uzun hafizayi, alternatif hipotez ise sahte uzun hafizayi temsil etmektedir. Yapilan analizler
sonucunda uzun hafizanin varligi durumunda ARFIMA ve FIGARCH model tahminleri yapilmistir.

Mevcut literatiir incelendiginde, kripto para piyasalarinda uzun hafiza analizi genellikle Hurst
katsayisi, GPH veya LW testleri gibi klasik yontemlerle sinirli kalmakta; MLWS ve Qu gibi ¢ok
degiskenli ve daha giincel yontemlerin uygulamasi ise oldukca sinirli sayida calismada
goriilmektedir. Ayrica, mevcut literatiirde ya yalnizca klasik testler kullanilarak kripto para
getirilerinin uzun hafiza yapisi arastirilmakta ya da bu testler yapilmadan dogrudan ekonometrik
modelleme yontemlerine bagvurulmaktadir. Bu calismada ise, hem klasik hem de yeni nesil uzun
hafiza testleri sistematik olarak uygulanmis, ardindan uzun hafiza tespitine dayali olarak ARFIMA
ve FIGARCH gibi gelismis ekonometrik modellerle volatilite analizleri gergeklestirilmistir.
Boylece, kripto para piyasalarinda uzun hafiza ve volatilite dinamiklerinin biitiinciil ve yontemsel
cesitlilik iceren bir yaklasimla incelenmesi saglanmstir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde, ilk olarak kullanilan yontemler detayh sekilde 6zetlenmistir.
Ardindan kripto varliklara iliskin veri seti ve ampirik sonuglar aciklanmistir. Nihai olarak, son
boéliimde ise béliimde ¢alismanin bulgularina yonelik sonug ve degerlendirmeler sunulmustur.

1. Yontem
1.1. Uzun Hafizanin Testi ve Modellenmesi

Kesirli biitlinlesik model Denklem (1)’deki gibi ifade edilebilir.
(1-LD)%, =& (1)

Burada L gecikme operatord, d kesirli fark parametresi, y, zaman serisi ve &; iid dagilima sahip
hata terimini ifade etmektedir. d parametresi, y, zaman serisinin hafiza yapisini tanimlamaktadir.
Hosking (1981)’e gore siirecin davranisi asagidaki gibi 6zetlenebilir.

i) —0.5 < d < 0.5 ise siire¢ duragan ve c¢evrilebilir;

ii) d = 0 ise slire¢ duragan ve kisa hafizali;

iii) d = 1 ise birim kok stireci (rassal yliriyiis);

iv) 0 < d < 0.5 ise siire¢ duragan ve uzun hafizali (gézlemler arasinda pozitif bagimlilik);

V) —0.5 < d < 0 ise stire¢ zit yonlii hafizaya (gozlemler arasinda negatif bagimlilik) sahiptir.

Kalic1 (persistant) otoregresif terimlere sahip kisa hafizali siiregler, uzun hafizali bir siirecle
karistirilabilir. Uzun hafiza ile bu tiir siirec¢ler arasindaki temel fark, y,'nin kovaryans davranisidir.
Bir duragan siire¢ olan y;'nin otokovaryansin y; ile ifade edersek, kisa hafizali bir stirecin
toplanabilir bir otokovaryans fonksiyonu (Z;’;0|yj| < 00) var iken, uzun hafizali siirecin
otokovaryans fonksiyonu toplanabilir degildir (Z;’;O|yj| = 00) ve bu siirecte spektral yogunluk
sifir noktasinda sonsuzdur (f(0) = oo). Benzer sekilde, uzun hafizal bir siirecte yakinsama hizi
y; = 0(j?%71) iken, kisa hafizali bir siirecte yakinsama daha hizhidir ve y; = 0(j2?™%) seklinde
ifade edilebilir (Rambaccussing ve Mazibas, 2020). Bu sebepe uzun ve kisa hafiza durumunu
birlikte dikkate alan model ihtiyaci dogmaktadir. Bu baglamda Otoregresif Kesirli Biitlinlesik
Hareketli Ortalama (Autoregressive Fractional Integrated Moving Average-ARFIMA) modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir.

YL - L)d(yt —u) =06(L)g, &t = Z¢ 0y, g~1id (0, Gsz) (2)
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Burada W(L) =1-— Zp 11/JLLL veO(L)=1- Z Hij olup, modelin kisa hafiza 6zelligini ifade
etmektedir. Kesirli fark parametresi d 51f1ra esit oldugunda, Denklem (1) daha hizli bir

yakinsamaya sahip olan basit bir otoregresif hareketli ortalama modeli (Autoregressive Moving
Average-ARMA) haline gelmektedir.

ARFIMA modeli, zaman serilerinin uzun dénemli bagimlilik yapisini analiz etmek icin kullanilir.
Ancak bircok finansal zaman serisi, yalnizca getirilerde uzun hafiza degil, ayn1 zamanda volatilite
dinamiklerinde de uzun hafiza barindirir. Getiri serilerinin varyansi zamanla degisen yapiya sahip
olabilir ve volatilite kiimelenmesi sikca gézlemlenir. Bu durumda, ARFIMA modeli, volatilitenin
hafiza yapisini yakalamakta yetersiz kalabilir (Baillie vd., 1996). ARFIMA modellemesinde, eger
getiri serisinin kosullu varyansi sabit degilse ve soklarin etkisinin uzun slire devam ettigi
gozlemleniyorsa, Kesirli Bitiinlesik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(Fractionally Integrated Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity-FIGARCH)
modellemesine gecilmesi gerekir. Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen (1996) tarafindan gelistirilen
FIGARCH(1,d,1) modeli, Denklem (3) ile ifade edilebilir.

=w[1-BW] ™ +[1-[1- W] o)1 — L)*]e? (3)

Burada w, 5, ¢ ve d sirasiyla sabit terim, GARCH terimi, ARCH terimi ve uzun hafiza parametresidir.
Kesirli fark operatorii (1 — L)%, kosullu volatilitenin uzun hafiza yapisim belirlemektedir. d
degerinin 0 ile 1 arasinda olmasi, zaman serisinin volatilitesinde uzun hafizanin var oldugu
anlamina gelmektedir.

Uzun hafizanin varlhiginda, bir serinin gercekten iliskili bir d degerine sahip olup olmadigin
belirlemek olduk¢a 6nemlidir. Uzun hafizanin tespiti icin iki asamali bir prosediir énerilmektedir
(Rambaccussing ve Mazibas, 2020). Oncelikle, Geweke ve Porter-Hudak (GPH) ya da yerel Whittle
(Local Whittle-LW) tahmincileri kullanilarak d parametresinin anlamlilif1 test edilmektedir. Bu
asamada d istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikarsa, ikinci asamada literatiirdeki daha formal testler
uygulanmaktadir.

1.1.1. Hurst Usteli

Calismada serilerin uzun hafiza 6zelliklerini degerlendirmek amaciyla kullanilan yéntemlerden
ilki Hurst tistelidir. Hurst tsteli (H), bir zaman serisinin uzun dénemli bagimlilik derecesini 6l¢cen
yaygin bir gostergedir. H degeri 0.5’ten biiyiikse seride uzun hafiza oldugu kabul edilirken, 0.5’e
esit olmasi serinin rastgele yiiriiylis (white noise) 6zelligi gosterdigine isaret etmektedir. Bununla
birlikte, Hurst tisteli ile kesirli biitiinlesme parametresi arasinda H = d + 0.5 seklinde teorik bir
iliski bulunmaktadir (Hosking, 1981; Baillie, 1996). Bu baglamda, Hurst listeli ve d parametresi
birlikte yorumlanarak serilerin uzun hafiza davranisi degerlendirilmektedir.

1.1.2. Geweke ve Porter-Hudak (GPH) Testi

Geweke ve Porter-Hudak (1983), kesirli biitlinlesik slire¢lerde uzun dénem hafizayi test etmek
icin yar1 parametrik bir yaklasim 6nermislerdir. Bu yontem ile d parametresi tahmin edilmeye
calisiimaktadir. Fourier doniisiimii ve spektral yogunluk yardimiyla hesaplanan GPH tahmincisi
asagidaki gibi ifade edilebilir.

log (I(a)j)) Bo + f1log (4 sin ((; )) + ¢ (4)

Burada w; = 27j /T (j = 1,2, ..., \'T) seklinde olup Fourier frekansini ve ¢ hata terimini temsil
etmektedir. / (cuj), asagidaki gibi tanimlanan 6rnek periyodogrami ifade etmektedir.

T
t=1

@) =5=|> 7 5)
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Burada r;, getiri serisini temsil etmektedir ve kovaryans duragan bir zaman serisi oldugu
varsayllmaktadir. Kesirli fark parametresi d’nin tahmini d;py = —B; seklindedir. GPH testinde,
sifir hipotezi “uzun hafiza yoktur (d=0)" olarak ifade edilmektedir.

1.1.3. Yerel Whittle (Local Whittle-LW) Testi

Uzun hafiza parametrelerinin yari-parametrik tahmini, teorik ve ampirik agilardan zaman serisi
literatiirtinde oldukc¢a yaygin bir kullanim alani bulmustur. Bu yéntemler, parametrik yaklasimin
aksine, modelin kisa dénem yapisi lizerinde herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir. Spektral
yogunlugu f (1) olan kovaryans duragan bir siire¢ icin yari-parametrik yaklasim, Denklem (6) ile
verilen yerel yaklasimla ifade edilir.

fA~6GAI™2E . 10 (6)

Burada, G pozitif sonlu sabit, —1/2 < d < 1/2 ve "~" iligkinin sol ve sag taraflar1 arasindaki
oranin A — 0 iken bire yaklastigini belirtmektedir (Garcia-Enriquez ve Hualde, 2019).

Denklem (6)’da, d > 0 oldugunda f fonksiyonunun A = 0 noktasinda bir kutbu (pole) vardir. d
parametresini tahmin etmek icin GPH yaklasiminin yani sira Kuensch (1987) ve Robinson (1995)
tarafindan Onerilen yerel Whittle (local Whittle-LW) yaklasimi da siklikla kullanilmaktadir.
Robinson (1995), Kuensch (1987)’ilin onerisine dayanarak, d parametresinin Gaussian yari-
parametrik tahminini, Denklem (7) ile verilen log-olabilirlik fonksiyonunun minimizasyonu ile
elde etmistir.

m
1 Ix(4)
— -2d  X\MY
L,.(d,G) = 52 {logG)lj + G,er} 7)
j=1 1
Bu stirec, s6z konusu frekanslar icin gecerli olan yari-parametrik model Denklem (6) kullanilarak
gerceklestirilmistir. d parametresinin kabul edilebilir tahmin araligi D =[Vy,V,],

—% <Vi<V,< % olmak tlizere, LW tahminleri asagidaki gibi ifade edilebilir (Velasco, 2006).

JLW ALWY — ;
(", G} = 079 o 1. £m (6, €) ®)

Denklem (8)’de G*’yi modelden ¢ikarirsak Denklem (9) elde edilmektedir.

~

dy = arg min Ry, (d) 9)

Burada, R,,(d) = logGL¥ (d) — Zd%Z}"zl logh;ve GV (d) = %2}11,1}‘11,((,1,-) seklindedir.
Spektral yogunlugu Log-periodogram (LP) tahmini ile ayni diizenlilik kosullarin1 saglayan
homoskedastik martingale fark soklarina sahip dogrusal zaman serileri i¢in Robinson (1994), d

1 ~
tahmincisinin  tutarhh  oldugunu ve asimptotik normal dagiliminin ZmE(d,LnW—d)

d
— N(0,1) oldugunu gostermistir. Dolayisiyla frekans sayisi ayni oldugunda LW tahmincisi, LP
tahmincisine gore daha etkindir (Velasco, 2006).

2. Veri Seti ve Bulgular

Bu calismada, kripto para piyasasinda en ytiksek islem hacmine sahip varliklar arasinda yer alan
Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Binance Coin (BNB)’in giinliik kapanis fiyatlar1 incelenmistir.
llgili veriler, giivenilir bir kaynak olan CoinMarketCap platformundan temin edilmistir. Fiyat
serilerinin baslangig tarihleri, her bir kripto varlik icin sirasiyla 28 Aralik 2013 (BTC), 9 Agustos
2015 (ETH) ve 27 Temmuz 2017 (BNB) olarak belirlenmistir. Tiim seriler icin analiz dénemi 6
Ekim 2024 tarihinde sonlandirilmistir. Calismada, fiyat serileri logaritmik getirilere
dontstiriilerek ekonometrik analize tabi tutulmustur. Boylece, serilerin getirilerindeki olasi
yapisal 6zellikler ve volatilite dinamikleri daha net bir sekilde incelenmistir. Calismada kullanilan
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tiim ekonometrik analizler R yazilimi ile yapilmistir. Sekil 1'de, ilgili kripto paralarin fiyat ve
logaritmik getiri serilerine ait grafikler sunulmaktadir.

Kripto para getirilerinin 6zet istatistikleri ve birim kok test (ADF, PP) sonuglar1 Tablo 2’de
verilmistir. Ortalama kripto para getirileri pozitif iken, standart sapma ile o6l¢iilen kosulsuz
volatilite Ethereum ve Binance Coin’de gorece yiiksektir. ETH ve BNB getirilerinin carpiklig
pozitif iken, basikligin tiim kripto para getirileri i¢in ligcten biiylik oldugu goriilmektedir. Bu da
kripto para getirilerinin normal dagilima gore daha kalin kuyruga sahip oldugunu ifade
etmektedir. Jarque-Bera test istatistikleri %5 diizeyinde anlamli olup, normal dagilimdan sapmay1
dogrulamaktadir. Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH testi, getirilerde 5 ve 10 gecikme icin
degisen varyansin varligini gostermekte ve bu durum bizi GARCH tipi modeller kullanmaya
yonlendirmektedir. Panel B’deki Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP)
testlerinin sonuglarina gore, iki test istatistiginin de %5 o6nem diizeyinde anlamli oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla, ele alinan seriler icin birim kok sifir hipotezi reddedilmektedir ve

kripto para getirilerinin duragan oldugu séylenebilmektedir.

Tablo 2: Kripto para getirilerine ait 6zet istatistikler ve birim kok testleri

Panel A: Ozet istatistikler

BTC ETH BNB
Ortalama 0.113 0.242 0.327
Std. sapma 3.7 5.448 5.986
Carpiklik -0.733 0.024 1.022
Basiklik 13.907 12.084 22.853
JB 19862.787 (0) 11507.415 (0) 43630.867 (0)
Q2(5) 4,954 (0.422) 11.001 (0.051) 57.446 (0)
Q2(10) 19.013 (0.04) 17.99 (0.055) 101.068 (0)
ARCH(5) 92.983 (0) 193.012 (0) 371.606 (0)
ARCH(10) 123.932 (0) 211.637 (0) 402.374 (0)
Gozlem sayisi 3936 3347 2629

Panel B: Birim kok testleri
ADF -14.927 (0.01)
PP -4173.24 (0.01)

-13.603 (0.01)
-3515.583 (0.01)

-12.481 (0.01)
-2977.26 (0.01)

Not: Parantez i¢cindeki degerler olasiliklar1 ifade etmektedir.
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Sekil 1: Kripto para fiyat ve getiri grafikleri
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Analizin ilk asamasinda, kosullu volatilitede uzun hafizanin varlig1 arastirilmistir. Calismada
kosullu volatilite gostergesi olarak mutlak ve kareli getiri serileri kullanilmistir. Uzun hafizanin
varliginin arastirilmasi i¢in Hurst katsayisi, Geweke ve Porter-Hudak'in (1983) log periodogram
regresyonu (GPH) testi ve Robinson'un (1995) yerel Whittle (LW) testi kullanilmistir ve test
sonuglar1 Tablo 3’te raporlanmistir.

Tablo 3: Uzun hafiza test sonuglari

Kripto varlik BTC ETH BNB
Panel A: Mutlak getiri

R/S Hurst 0.69 0.71 0.73

Ampirik Hurst 0.83 0.82 0.94

Teorik Hurst 0.53 0.53 0.53

GPH

d 0.2933*** 0.3333*** 0.3950%**
(0.0367) (0.0390) (0.0427)

Yerel Whittle

d 0.3038*** 0.3043*** 0.3733%**
(0.0276) (0.0292) (0.0318)

MLWS uzun hafiza testi

Wald istatistigi 0.8688 0.6086 0.8564

Qu uzun hafiza testi

Wald istatistigi 0.9308 0.5166 0.9529

Panel B: Kareli getiri

R/S Hurst 0.62 0.67 0.67

Ampirik Hurst 0.71 0.71 0.81

Teorik Hurst 0.53 0.53 0.53

GPH

d 0.1896*** 0.2149%** 0.3075%**
(0.0367) (0.0390) (0.0427)

Yerel Whittle

d 0.1683*** 0.2055%** 0.2758%**
(0.0276) (0.0292) (0.0318)

MLWS uzun hafiza testi

Wald istatistigi 0.6093 0.7265 0.8753

Qu uzun hafiza testi

Wald istatistigi 0.6685 0.6348 0.9723

Not: *, **, *** sirasiyla %10, %5, %1 anlamlilik diizeylerini gostermektedir. Bant genisligi m=0.7 olarak
alinmistir. Parantez icindeki degerler standart hatalari gostermektedir. MLWS ve Qu uzun hafiza testleri
icin %5 anlamhlik diizeyinde Ki-Kare tablo degeri 1.252"dir.
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Panel A icin Hurst katsayilar incelendiginde ii¢ kripto para icin de katsayilarin 0.5’ten biyiik
oldugu gorilmektedir. Bu da kripto para piyasalarinda kalicilik (persistence) oldugu, baska bir
deyisle piyasalarin uzun hafiza 6zelligi gosterdigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, Hurst
katsayis1 biiylidiik¢e piyasanin kaliciigl artmaktadir. Buna gore, klasik ve ampirik Hurst
katsayisina gore BinanceCoin piyasasinin daha kalici oldugu séylenebilmektedir. Teorik Hurst
katsayisina gore ise li¢ kripto varlik piyasasinin kaliciliklari aynidir. Panel B’de verilen Hurst
katsayilarinin da, Panel A’ya benzer sekilde, 0.5’ten biiyiik oldugu goriilmektedir. Buna gore klasik
Hurst katsayisina gore Ethereum ve Binance Coin’in kaliciliklar1 ayni iken, ampirik Hurst
katsayisina gore Binance Coin piyasasi daha kalicidir. GPH ve LW test sonuglarina gore, he rii¢
kripto para i¢in de uzun hafiza parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Dolayisiyla
hem Panel A hem de Panel B icin uzun hafizanin var oldugunu séyleyebiliriz. Uzun hafizanin
tespitine yoOnelik Kklasik testlerin yani sira, Sibbertsen, Leschinski ve Holzhausen (2018)
tarafindan 6nerilen MLWS testi ve Qu (2011) tarafindan 6nerilen Qu testi sonuglarina da Tablo
3’te yer verilmistir. Panel A ve Panel B’de verilen test sonugclarina gére tiim durumlarda gercek
uzun hafizay: belirten sifir hipotezi %5 anlam diizeyinde reddedilememistir. Dolayisiyla kripto
para mutlak ve kareli getirilerin gercek uzun hafizaya sahip oldugu sdylenebilmektedir. Uzun
hafizanin tespitine yonelik yapilan tiim testlerde ortak kaniya varildigindan, 6ncelikle ARFIMA
modelleri tahmin edilmistir.

ARFIMA(p,d,q) modelinin uygun parametrelerinin belirlenmesinde rugarch::autoarfima
fonksiyonu kullanilmistir. Model se¢imi siirecinde, AR ve MA parametreleri icin maksimum 5’e
kadar tiim olas1 AR ve MA kombinasyonlari degerlendirilmis ve en diisiik AIC (Akaike Bilgi Kriteri)
degerine sahip model secilmistir. ARFIMA modellerinin tahmin edilmesinin ardindan, model
kalintilarinda ARCH etkisinin olup olmadigini test etmek amaciyla ARCH LM testi uygulanmstir.
ARFIMA modellerinin parametre tahminleri ve ARCH LM test sonuclar1 Tablo 4 (Panel A)’te
raporlanmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, ARCH LM testinde, seride ARCH etkisi
olmadigini ifade eden sifir hipotezin reddedildigi goriilmektedir. Bu bulgu, serilerde ARCH
etkisinin varligini géstermekte ve volatilite modellerinin kullanilmasinin gerekli oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu sebeple, serilerdeki volatilite dinamiklerini ve uzun hafiza 6zelligini daha
ayrintili olarak inceleyebilmek amaciyla ARFIMA-FIGARCH modeli tahmin edilmistir ve sonugclar
Tablo 4 (Panel B)’te verilmistir.
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Tablo 4: ARFIMA-FIGARCH modeli tahmin sonuglari
Kripto varlik BTC ETH BNB
Panel A: ARFIMA model tahmini
d 0.0358* 0.0688*** 0.1373%**
(0.0186) (0.0189) (0.0188)
Arl ) -0.0625** -1.0754***
(0.0251) (0.0081)
-0.0890***
Ar2 ] ] (0.0236)
Mal 0.0631** ) -0.9840***
(0.0250) (0.0214)
ARCH LM (7) 114.53%** 230.73*** 343.76***
Panel B: ARFIMA-FIGARCH model tahmini
0.1548%** 0.1731* 0.0488
H (0.0484) (0.1018) (0.1048)
Ar -0.0512 0.8167***
r - (0.0313) (0.0595)
0.0943**
Ar2 - - (0.0397)
Mail -0.0555* -0.9439***
2 (0.0314) (0.0117)
d 0.0391 0.0485* 0.1060*
m (0.0246) (0.0250) (0.0590)
0.6928*** 1.4308*** 0.8297***
@ (0.1203) (0.2998) (0.2180)
0.2662%** 0.1377** 0.0734
! (0.0410) (0.0566) (0.0604)
0.5915%** 0.4346*** 0.4410***
A (0.0521) (0.0693) (0.0707)
d 0.4714%** 0.4273%*** 0.5161***
v (0.0559) (0.0476) (0.0474)
Panel C: Diagnostik testler
1.5546 (5) 2.8096 (5) 3.1714 (5)
Li B [0.7265] [0.4429] [0.3766]
jung-Box Q 2.3790 (9) 4.7186 (9) 5.8509 (9)
[0.8553] [0.4719] [0.3157]
2.310 (7) 5..502 (7) 0.6572 (7)
ARCH LM [0.6518] [0.1785] [0.0766]
Log-olabilirlik -10394 -9965.937 -7626.777
AIC 5.2851 5.9593 5.8089
BIC 5.2962 5.9721 5.8290

Not: *, ** *** sirasiyla %10, %5, %1 anlamlilik diizeylerini gostermektedir. Panel A’da parantez i¢cindeki
degerler standart hatalari, Panel B’dekiler ise Ljung-Box Q ve ARCH LM testinin gecikmelerini ifade
etmektedir. Koseli parantez i¢cindeki degerler olasilik degeridir. d,,, ve d,, sirasiyla ortalama ve volatilite
modellerinin kesirli fark parametrelerini ifade etmektedir.
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BTC, ETH ve BNB i¢in yapilan ARFIMA-FIGARCH model tahminleri, her bir kripto paranin farkh
getiriler ve volatilite dinamiklerine sahip oldugunu gostermektedir. Panel B’de verilen ARFIMA
FIGARCH model tahminlerine bakildiginda, tiim kripto varliklar icin uzun hafiza parametresi d,,
0.5’e yakindir ve %1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bu bulgu, kripto varliklarin uzun
hafiza 6zelligine sahip oldugunu ve soklarin kalici etkiler yarattigini géstermektedir ve bu bulgu,
kripto piyasalarinda volatilite soklarinin kalic1 etkiler tasidigini vurgulayan ¢ok sayida akademik
¢alismayla uyumludur. Analize konu olan kripto varlik piyasalarinda uzun hafiza olmasi, ge¢mis
fiyatlarin gelecek fiyatlarini 6ngérmek i¢in kullanilabilecegi anlamina gelmektedir. BTC ve ETH
icin tahmin edilen modelde, a; ve [3; parametrelerinin anlamli bulunmasi volatilitenin hem
gecikmeli hata hem de varyans bilesenleri tarafindan agiklandigin1 ve geleneksel GARCH
etkilerinin devam ettigini géstermektedir. Bununla birlikte, BNB i¢in volatilitenin gecikmeli hata
terimi (a;) anlamh degildir; bu da BNB'de volatilitenin ARCH bileseniyle yeterince
aciklanamadigi, daha ¢ok GARCH (gecikmeli varyans bileseni) ve uzun hafiza etkileriyle
aciklandigl anlamina gelmektedir. Tahmin edilen modeller icin yapilan diagnostik test sonuglari
ise Panel C’de verilmistir. Ljung-Box Q testine gore, ARFIMA-FIGARCH modellerinin kalintilarinda
otokorelasyon etkisinin olmadig1 soylenebilir. ARCH LM testine gore de, kalintilarda ARCH
etkisinin olmadigini belirten sifir hipotezi reddedilememistir. Bu durumda ARFIMA-FIGARCH
modellerinin kalintilarinda ARCH etkisinin bulunmadig1 sdylenebilir. Bu sonuglar, tahmin edilen
ARFIMA-FIGARCH modellerinin artiklarinin model yeterliligi agisindan tatmin edici oldugunu
gostermektedir.

SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu calismada, Bitcoin, Ethereum ve Binance Coin gibi yliksek islem hacmine sahip kripto
varliklarin fiyat dinamikleri, uzun hafiza modelleriyle detayl olarak incelenmistir. Bulgular, tim
kripto varliklarin fiyat ve getiri serilerinde uzun hafiza 6zelliklerinin mevcut oldugunu ortaya
koymaktadir. Hurst katsayilarinin 0.5’ten biiyiik olmasi, piyasalarda kalicilik 6zelliginin varhigini
ve fiyat soklarinin uzun siireli etkiler yaratigim gostermektedir. Ug kripto para birimi icin farkh
uzun hafiza oOlglimleri sonucunda piyasalarin farkli kalicilik derecelerine sahip oldugu
belirlenmistir. Oyle ki, mutlak getiriler icin hesaplanan klasik ve ampirik Hurst katsayisina gére
BinanceCoin piyasasi, kareli getiriler i¢cin hesaplanan klasik Hurst katsayisina goére Ethereum ve
Binance Coin piyasalari, ampirik Hurst katsayisina gore ise yine Binance Coin piyasasi daha
kalicidir. Kosullu varyansin uzun hafiza yapisina sahip oldugunu kanitlamak amaciyla yapilan
GPH, LW, MLWS ve Qu testlerinin sonuclar1 da bu bulgularla uyumludur. Calismada kullanilan
ARFIMA-FIGARCH modellemeleri, her kripto varligin farkli volatilite yapisina sahip oldugunu
ortaya koymustur. ETH ve BNB'nin hem ortalama hem de kosullu varyans modelinde uzun hafiza
etkisi goriiliirken, BTC'de bu etkinin yalnizca kosullu varyans modelinde anlamli oldugunu
goriilmektedir. Ayrica, BNB i¢cin ARCH etkisinin istatistiksel olarak anlamli olmamasi, volatilitenin
agirlikli olarak GARCH ve uzun hafiza bilesenleriyle aciklandigini isaret etmistir.

Analiz bulgulari, kripto para piyasalarinin uzun hafiza yapisina sahip oldugunu ve gecmis
fiyatlarin gelecekteki fiyat hareketleri tlzerinde oOngoriicii bir etkiye sahip olabilecegini
gostermektedir. Bu bulguy, finansal piyasalarda etkin piyasa hipotezinin 6ne siirdiigii gibi fiyatlarin
tamamen rastgele ve gecmisten bagimsiz olarak olusmadigini, aksine, tarihsel fiyat bilgilerinin
piyasa dinamiklerinde belirleyici bir rol oynayabilecegini gostermektedir. Bu durum,
piyasalardaki yatirimci davranislari agisindan 6nem arz etmektedir; ¢linki fiyat soklarinin kalici
etkileri, stratejik yatirnm kararlarinda gec¢mis fiyat hareketlerinin dikkate alinmasini
gerektirmektedir.

Sonug olarak, kripto para piyasalarinin uzun hafiza yapisina sahip olmasi, bu piyasalarin etkin
piyasa hipotezine tam olarak uymadigini gostermektedir. Bu durum, yatirimcilara arbitraj
firsatlar1 sunabilecegi gibi, diizenleyici kurumlar acisindan da piyasa risklerinin daha yakindan
izlenmesini gerektirmektedir. Gelecekteki calismalar, bu modelleri farkli piyasa kosullarinda
uygulayarak sonuglar1 karsilastirmali analizlerle genisletebilir. Ayrica, kripto piyasalarindaki
volatilitenin belirleyicileri lizerine yapilacak ¢alismalar, piyasa risklerinin daha iyi yonetilmesine
katki saglayabilir. Bulgular dogrultusunda, kripto varlik piyasalarinda fiyat dinamiklerinin daha
iyi anlasilmas1 ve ongoriilerde bulunulabilmesi icin uzun hafiza modellerinin kullaniminin
yayginlastirilmasi 6nerilmektedir. Bu baglamda, ARFIMA ve FIGARCH gibi gelismis ekonometrik
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modellerin, hem bireysel yatirimcilar hem de kurumlar tarafindan piyasa tahminlerinde etkin bir
sekilde kullanilmasi faydal olacaktir.
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EXTENDED ABSTRACT
GENISLETILMIS OZET

LONG MEMORY AND VOLATILITY DYNAMICS IN CRYPTO ASSETS: THE CASES OF
BITCOIN, ETHEREUM, AND BINANCE COIN

Introduction and Research Purpose: Market efficiency and asset price volatility are interconnected
concepts. Volatility in financial assets influences investors' expectations regarding future stock prices
and, consequently, market efficiency (Mensi et al., 2019). Therefore, accurately modeling volatility is
crucial for market participants. To achieve proper modeling, it is essential to examine the factors that
should be considered when modeling financial time series. These factors not only ensure optimal asset
allocation but also help prevent losses and damages caused by excessive volatility. Long memory is one
of the key aspects that should be taken into account in this context (Hosking, 1981). If a market does not
exhibit long memory properties, past events will not influence today's asset prices (Burton, 1987). As a
result, investors and portfolio managers will want to understand the impact of long memory on financial
assets to mitigate future losses. Ignoring long memory can lead to specification errors and incorrect
forecasts. Conversely, misidentifying long memory in a series that does not actually exhibit this property
can lead to similar issues. Under the Efficient Market Hypothesis, this could result in the erroneous
conclusion that the market is inefficient when, in reality, it is efficient (Dehling et al., 2013; lacone et al,,
2014; Betken, 2016; Wenger et al., 2018).

This study examines the top three cryptocurrencies with the highest trading volume. The main objective
is to determine whether the returns of these cryptocurrencies exhibit long memory properties and to
estimate an appropriate model. To detect long memory characteristics in return series, commonly used
methods in the literature—such as the Hurst exponent, the Geweke and Porter-Hudak (GPH) test
(1983), and the Local Whittle Estimator (LW) proposed by Robinson (1995)—have been applied.
Additionally, beyond classical tests for detecting long memory, the study also employs the multivariate
local Whittle score-type test (MLWS) proposed by Sibbertsen, Leschinski, and Holzhausen (2018) and
the long memory tests suggested by Qu (2011). In these tests, the null hypothesis represents true long
memory, while the alternative hypothesis represents spurious long memory. If long memory is detected,
ARFIMA and FIGARCH model estimations are performed accordingly.

Literature Review: Numerous studies in the literature have examined market efficiency in
cryptocurrency markets, the long memory structure of crypto assets, and volatility forecasting. While
many studies focus more on Bitcoin, other cryptocurrencies have also been analyzed. Some studies
solely investigate whether crypto assets exhibit long memory, whereas others combine long memory
analysis with GARCH-type model estimations. A summary of these studies is presented in Table 1. A
common finding across these studies is that the cryptocurrency market exhibits long memory
characteristics.

Methodology and Findings: In this study, the daily closing prices of Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH),
and Binance Coin (BNB), which are among the highest trading volume cryptocurrencies, are analyzed.
The relevant data is obtained from CoinMarketCap, a reliable data source. The starting dates for the
price series are determined as December 28, 2013, for BTC, August 9, 2015, for ETH, and July 27, 2017,
for BNB. The analysis period for all series ended on October 6, 2024. The price series are converted into
logarithmic returns for econometric analysis.

The findings indicate that the return and squared return series of cryptocurrencies exhibit true long
memory. Since all tests reached a common conclusion regarding the presence of long memory, ARFIMA
models are estimated first. Residuals from the estimated ARFIMA models are obtained, and the ARCH
LM test is conducted, revealing the presence of ARCH effects. Consequently, FIGARCH models, which
belong to the GARCH family and are appropriate for long memory modeling, are estimated.

Conclusions and Recommendation: The analysis results suggest that cryptocurrency markets exhibit
long memory properties, implying that past prices may have a predictive effect on future price
movements. This is significant for investor behavior, as persistent price shocks necessitate considering
past price movements in strategic investment decisions. Based on these findings, it is recommended that
long memory models be widely utilized to better understand and forecast price dynamics in
cryptocurrency markets. In this regard, advanced econometric models such as ARFIMA and FIGARCH
can be effectively used by both individual investors and institutions for market predictions.
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