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oz

Menkul kiymetler borsalarinda oldugu gibi kripto para
piyasasinda da varliklar birbirinden etkilenmektedir. Bu
anlamda, kripto para piyasasinda bir varliga gelen bir sok
piyasadaki diger varliklara pozitif veya negatif olarak
gecebilmektedir. S6z konusu etki bazen es zamanli olarak
diger varliklara gegerken bazen belli bir zamana yayilarak
gegmektedir. Dolayistyla varliklar arasindaki etkilesimin
dogru bir sekilde ortaya ¢ikarilmasi yatirimeilar igin

kritik bir 6nem sahiptir. Ciinkii kripto para piyasasinda

risk yiiksek olmasina ragmen yatirimcisina yiiksek getiri
saglama potansiyeline sahiptir. Bu noktadan hareketle bu
calismada vektor otoregresif ve yapay sinir aglart algoritmasi
modelleri birlikte kullanilarak kripto varliklar arasindaki
iligki tahmin edilmistir. Vektor otoregresif modeli kripto
varliklar arasindaki dogrusal iliskiyi modellerken yapay sinir
aglar algoritmasi dogrusal olmayan iligkinin tahmini i¢in
kullanilmistir. Kripto para piyasasinda yiiksek bir paya sahip
olan Bitcoin, Ethereum, Dogecoin, Ripple ve Solana analize
dahile dahil edilmistir. Analiz Ocak-2020 ile Ocak-2025
donemini kapsamaktadir. Analizin ilk asamasinda kripto
varliklarin getirileri arasindaki iligkinin uzunlugu vektor
otoregresif modeller yardimiyla belirlenmistir. ikinci agamada
belirlenen gecikme sayilart g6z 6niine alinarak yapay sinir
aglar algoritmasi tahmin edilmistir. Tahmin sonuglarina
gore kripto paralara gelen bir sokun diger kripto paralara
gecmesi bes giinii bulmaktadir. Yapay sinir aglart algoritmasi
duyarlilik analizi Bitcoin — Ethereum — Solana arasinda
tek yonlii bir yayilim ve Ripple <> Dogecoin ise karsilikli
bir yayilim etkisinin oldugunu gostermektedir. Ripple ve
Dogecoin arasindaki etkilesim genellikle eszamanliyken
Bitcoin, Ethereum ve Solana arasindaki etkilesim gecikmeli
olarak ortaya ¢ikmaktadir.

ABSTRACT

Just as in the stock market, assets in the cryptocurrency
market interact with each other. In this sense, a shock

to one asset in the cryptocurrency market can have a
positive or negative impact on other components of

the market. Sometimes this impact is spread to other
assets simultaneously, but sometimes it happens over a
period of time. It is therefore important for investors to
understand the interactions between assets. Although

the risk in the cryptocurrency market is high, it has

the potential to offer high returns to its investors. This
study estimates the relationship among crypto assets
using vector autoregressive and artificial neural network
algorithm models. While the vector autoregressive
method modelled the linear relationship between crypto
assets, the artificial neural network algorithm was used to
estimate the non-linear relationship. Bitcoin, Ethereum,
Dogecoin, Ripple and Solana, which have a high share of
the cryptocurrency market, were included in the analysis.
The analysis covers the period from January 2020 to
January 2025. In the first stage of the analysis, the length
of the relationship between the returns of the crypto assets
was determined using vector autoregressive method. In
the second stage, the artificial neural network algorithm
was estimated taking into account the specified number
of lags. According to the results of the estimation, it takes
five days for a shock in cryptocurrencies to be transmitted
to other cryptocurrencies. The sensitivity analysis of

the artificial neural network algorithm shows that there

is a unidirectional spillover effect between Bitcoin —
Ethereum — Solana and a bidirectional spillover effect
between Ripple < Dogecoin. The interaction between
Ripple < Dogecoin tends to occur simultaneously, while
the interaction between Bitcoin <> Ethereum < Solana
tend to emerge with a time lag.



GIRIS

Bireyler farkli yatirim araglarini kullanarak ellerindeki
tasarruflarini arttirmay1 hedeflemektedir. Bu hedef,
bireylerin yalnizca finansal refahlarini arttirmaya yonelik
degil ayn1 zamanda geleceklerine dair belirsizlikleri
yonetme isteklerini de icermektedir. Bireysel yatirimci1

bu anlamda vadeli mevduat, para piyasasi fonlari,

hazine bonolar1, devlet tahvilleri, sirket tahvilleri, kira
sertifikalari, hisse senetleri, yatirim fonlari, emeklilik
fonlari, emtialar, vadeli islemler gibi ¢ok genis bir yatirim
araci yelpazesi kullanmaktadir. S6z konusu araclarin her
biri; likidite diizeyi, vade yapisi, diizenleyici ¢erceve ve
getiri potansiyeli bakimindan birbirinden farkl: risk-getiri
potansiyelleri sunarak yatirimecilara esnek bir yatirim alani
sunmaktadir. Yatirimci bu araglardan birine veya birkagina
yatirim yaparak maksimum getiri arayisindayken riskini de
minimum seviyede tutmay1 amacglamaktadir. Dolayisiyla
cesitlendirme yoluna giderek iistlendigi yatirim riskini
varliklar arasinda yaymay1 amaglamaktadir. Yatirimct
¢esitlendirmeyi birden ¢ok piyasa aracini kullanarak
yapabilmektedir. Fakat bu piyasalarda yatirim yaparken
bir otoritenin koydugu kurallara tabidir. Bu otorite piyasa
biitiinligiini saglamak, yatirimciy1 hileli uygulamalardan
korumak ve sistemik riski sinirlamak adina kritik bir rol
tistlenmektedir. Tiim diinya iilkelerinde bu “geleneksel”
piyasalar genellikle devlet kurumu gézetiminde
yapilmaktadir ve diizenleyici rolii nedeniyle yatirimcilar
otoriteye bir ddeme yapmak zorundadir. Yatirimcr agisindan
diizenleyici bir otoritenin varlig1 bir dizi avantaj saglasa da
kiiresellesen diinyada merkezi bagimlilik ve sansiir riski,
yavas islem hizi, islem maliyeti, uluslararas1 6demeler,
aciklik ve seffaflik, enflasyon ve para birimi degerlerindeki
diistisler, yiiksek sinir 6tesi islem maliyetleri gibi faktorler
yeni bir ihtiyacin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu
anlamda, 6zellikle 2008 kiiresel krizi sonrasi donem hem
bireysel yatirimcilar hem de kurumlar agisindan yeni bir
“0deme ve yatirim” siirecinin baslangici olmustur ve kriz
donemindeki genisleyici para politikalari yatirimceilarin
alternatif arayigini hizlandirmistir. Sonug olarak, merkezi
otoriteden bagimsiz, 7/24 hizli islem olanagi taniyan, ¢ok
diistik islem maliyetine sahip kripto teknolojisi tanitilmistir.
Blokzincir temeli lizerine inga edilen bu teknoloji, dagitik
defter yapisi sayesinde islemleri degistirilemez bigimde

kaydederek giiven unsurunu bir merkezi otoriteden yazilim
katmanina tagimistir. Sonug olarak temelleri daha dnceye
dayanan fakat 2008 yilindan sonra hayata gegen ve on bes
yillik siirede neredeyse diinya niifusunun tamamina ulagan
blokzincir teknoloji yeni bir donem baglatmistir.

Bitcoin s6z konusu yeni donemin baglangi¢ noktasi
olmustur. Bu anlamda Bitcoin, ilk olarak 1998 yilinda Wei
Dai tarafindan cypherpunks posta listesinde tanimlanan

ve merkezi bir otorite yerine yaratimini ve islemlerini
kontrol etmek i¢in kriptografi kullanan yeni bir para bigimi
fikrini 6ne siiren “kripto para” ad1 verilen bir kavramin ilk
uygulamasidir (Dai, 1998). Ilk Bitcoin spesifikasyonu 2009
yilinda Satoshi Nakamoto tarafindan bir kriptografi posta
listesinde yayilanmistir. Bitcoin temelde yeni bir 6deme
sistemi ve tamamen dijital bir para saglayan bir mutabakat
agidir (Nakamoto, 2009). Baska bir ifade ile Bitcoin
fiziksel olarak iiretilmeyen internetin nakdi parasidir ve
herhangi bir otorite ve ya merkeze bagli degildir (Akgali ve
Sigsmanoglu, 2019). Bu 6zellik, Bitcoin’i 6zellikle sermaye
kontrolleri veya hiperenflasyon yasayan ekonomilerde
alternatif bir deger saklama araci haline getirmistir. Bitcoin
ayni zamanda {i¢ girisli defter tutma olarak isimlendirilen
ticlii imzali makbuzlar aracilifiyla giivence altina alinan

ve genellikle blok zinciri araciligiyla tutulan ortak bir
islem kayd1 sunan bir muhasebe sistemi olarak goriilebilir
(Hambiralovic ve Karlsson, 2018; Pan, Vaughan ve Wright,
2023). Herhangi bir merkeze bagli olmamasi ve dijital
ortamda cok diisiik maliyetlerle ile islem yapilmasina
olanak tanimas1 Bitcoin teknolojisini devasa biiytikliikte bir
piyasa haline getirmistir. Sonug olarak 2024 yili ortasinda
Bitcoin’in piyasa degeri bircok gelismekte olan iilkenin
gayrisafi yurt i¢i hasilasini asmistir (CoinMarketCap,
2024).

Bitcoin ile baslayan kripto para siireci yeni teknolojilerin
de eklenmesiyle kisa bir siire i¢inde binlerce varligin
islem gordiigii bir piyasa haline gelmistir. Giiniimiizde bu
piyasanin yaklasik degeri 1,32 trilyon dolar seviyesindedir.
Yaklasik 650 milyar dolarlik payi ile Bitcoin teknolojisi
halen dominant pozisyondadir (Duarte, 2025). Ripple,
Ethereum, Dogecoin, Tether ve Solana gibi varliklar
Bitcoin’den sonra piyasada en yiiksek degere sahip dijital
paralardir ve en 6nemli yatirim araglarindan bazilaridir.
Teknolojik alt yapilar1 farkli olsa da bu paralar toplam



kripto para piyasasinin ¢ok énemli bir kismin1 temsil
etmektedir ve bu paralarda meydana gelen bir sok
piyasadaki diger tiim dijital paralar etkileme giicline
sahiptir. Ornegin 2021°de Elon Musk’1n Dogecoin’e
yonelik paylasimlari, dakikalar i¢inde milyonlarca dolarlik
hacim yaratarak diger altcoin fiyatlarinda zincirleme
hareketlere yol agmistir. Bitcoin basta olmak tizere Ripple,
Ethereum, Dogecoin ve Solana kripto varliklar1 sadece
diger kripto varliklan etkilememektedir, ayn1 zamanda
kendi aralarinda da 6nemli bir etkilesim halindedir. Bir
kripto varliga gelen bir sok bazen ayni giin bazen gecikmeli
olarak piyasadaki diger kripto varliklara gegcmektedir.
Sonug olarak piyasadaki dncii kripto paralara gelen
herhangi bir sok zamana yayilarak diger kripto varliklara
da gegmektedir. Karmasik bir nedensellik iligkisinin
oldugu kripto paralar arasindaki bu yayilim etkisi bazen
riskten kaginmak bazen getiri maksimizasyonu yapmak
icin yatirimcilara firsatlar sunmaktadir. Bu baglamda

bilgi aktarim mekanizmasinin ¢éziimlenmesi, portfoy
yonetiminde 6nemli avantajlar saglama potansiyeline
sahiptir. Bu nedenle kripto paralar arasindaki iligki aginin
ortaya c¢ikarilmasi ve yiiksek piyasa paylarina sahip
Bitcoin, Ethereum, Dogecoin, Ripple ve Solana’nin kendi
aralarindaki etkilesimlerinin tahmin edilmesi 6nemlidir.

Kripto para piyasasi geleneksel para piyasalarinda oldugu
gibi yiiksek volatiliteye sahiptir. Bu piyasa i¢inde bazi
varliklar daha yiiksek risk tagisa da dijital paralarin
tamami dogas1 geregi diger dijital paralardan belli oranda
riskleri transfer etmektedir. S6z konusu durum kripto
para piyasasinda istatistiksel modeller kullanarak tahmin
yapmay1 giiclestirmektedir. Ciinkii kripto paralarin fiyat
serileri veya getiri serileri hem dogrusal bilgiler hem

de dogrusal olmayan bilgiler igermektedir. Dolayisiyla
dogrusal regresyon modelleri gibi geleneksel tahmin
yontemleri bu tilir piyasalarda islem goren varliklara
iliskin tahmin yapmakta basarisiz olabilmektedir. Yapay
zeka uygulamalar1 ve makine 6grenmesi gibi yeni
teknikler bu noktada ¢ok daha etkin tahmin basarisi
saglayabilmektedir. Ozellikle derin 6grenme temelli
modeller, karmasik yapidaki bilgileri 6grenme kabiliyeti
sayesinde kripto piyasalarindaki dngoriilemeyen
dalgalanmalar1 daha bagarili tahmin edebilmektedir. Fakat
geleneksel yontemlerin ve yapay zeka tahmin modellerinin

birlestirilerek kullanildigi tahmin siire¢leri bu modellerin
tekil olarak kullanilmasindan daha basarili sonuglar
iiretmektedir. Hibrit model yaklagimlari, hem ekonometrik
yorumlanabilirlik avantajin1 hem de makine 6grenmesinin
yiiksek dogruluk potansiyelini harmanlayarak yatirim
riskini olduke¢a diigiirmektedir. Bu noktadan hareketle ve
Kripto paralarin arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilmasi
amaciyla Bitcoin, Ethereum, Dogecoin, Ripple ve

Solana kripto paralar arasindaki iliski yapay sinir aglari
algoritmas1 ve VAR (Vector Autoregression) modelleri
birlikte kullanilarak tahmin edilmistir. VAR modelleri ilgili
varliklar arasindaki dogrusal iligkinin ortaya ¢ikarilmasi
icin kullanilirken yapay sinir aglari algoritmasi dogrusal
olmayan iligkinin modellenmesi i¢in kullanilmigtir. Buna
ek olarak, ¢oklu gecikme yapilar dikkate alinarak model
performansi iyilestirilmistir. Analiz i¢in segilen kripto
varliklar arasindaki baglant1 ve yayilim etkisi ¢oklu
olarak ele alinmistir. Elde edilen sonuglarin yatirimcilara
cesitlendirme stratejilerinde yol gosterici olacagi ve
diizenleyicilere de piyasa istikrar1 bakimindan degerli
girdiler sunacagi ongoriilmektedir.

LITERATUR TARAMASI

Uzun bir gegmisi olmamasina ragmen kripto para
piyasasinda bugiin binlerce kripto para islem gormektedir.
Yeni bir 6deme sistemi olarak tanitilan blokzincir
teknolojisi bir merkeze bagli olmadan islem gérmesi,
islemlerin ¢ok hizli yapilmasi ve islem maliyetlerinin
diisiik olmas1 gibi birgok avantaja sahiptir. Fakat 6deme
araci olarak kullanilmasinin tesinde 6zellikle 2008
kiiresel krizinden sonra bir¢ok para biriminin deger
kaybetmesi yerel yapa birimlerin deger biriktirme araci
olma fonksiyonunu tartismaya agmustir. Yeni bir arayis
icinde olan yatirime i¢in kripto para piyasasi bu anlamda
o6nemli bir liman haline gelmistir. Sonug olarak bugiin
diinya niifusunun neredeyse tamamina ulasan bir piyasaya
doniismiistiir. Kripto para piyasasindaki bu hizli ilerleme
arastirmacilarin da dikkatin ¢ekmis ve bu alanda birgok
caligmanin yapilmasini saglamistir (An vd., 2021; Di
Pierro, 2017; Gottfert, 2019; Milutinovi¢, 2018; Gemici
ve Polat, 2019; Riedl, R., Gschwentner ve Krueger,

2024; Segendorf, 2014; Siddique vd., 2024; Ur Rehman
vd., 2019; Urquhart, 2016; Wattenhofer, 2016; Vranken,
2017). Bu ¢aligmalarda kripto varliklar arasindaki yayilim



etkisi analiz edilmistir (Elsayed ve Sousa, 2024; Liu,
Julaiti ve Gou, 2024;; Pacelli, 2025; Zhang vd., 2025).
Ilgili galismalarin birgogu lider kripto paralari arasindaki
yayilim etkisini veya bir sokun ne kadarinin emildigini
incelemistir. S0z gelimi Ghaiti (2021) negatif ve pozitif
soklar1 incelemis ve negatif soklarin pozitif soklardan
daha fazla etki yarattigini, bu etkinin en ¢ok Bitcoin ve
Dogecoin 6zelinde ortaya ¢iktigini ortaya koymustur.
Omane-Adjepong ve Alagidede (2019) Ethereum ve
Bitcoin arasindaki volatilite yayiliminda Ethereum’dan
Bitcoin’e giiclii bir yayilim etkisinin oldugunu buna
karsin Bitcoin’nin yayilim etkisinin daha sinirl ve gegici
oldugunu gostermistir. Bagdo vd. (2018) yedi farkli kripto
para lizerine yaptiklar1 arastirmada Bitcoin’nin pazarda

en ¢ok bilgi yayilimina neden olan kripto para oldugu

ve Litecion ile Ripple’in ise yayilim etkilerinin kisith
oldugu sonucuna varmistir. Beneki vd. (2019) Bitcoin’deki
volatilite soklarinin Ethereum’a giiclii gectigini fakat tersi
iligkide bu yayilim etkisinin sinirli oldugunu gostermistir.
Fakat kriz veya pandemi gibi donemlerde kripto paralar
arasindaki bu yayilim etkisi degisiklik gosterebilmektedir
(Alica, Ozbek ve Gokge, 2023). Sonug olarak eldeki
bulgular Bitcoin’in lider bir rolii oldugunu ve Ripple,
Dogeocin ve Ethereum gibi altcoinlere dogru giiglii bir
volatilite yayilim etkisinin oldugunu ve bu etkinin zamanla
ortaya ¢iktigini ifade etmektedir (Ay ve Adiyaman, 2022;
Haffelder, 2025; Kubar ve Toprak, 2021; Ozekenci, 2023;
Sifat, 2019; Soylu vd., 2020; Taleblou ve Mohajeri, 2025).

Kripto paralarin etkilesim alan1 sadece kendi aralarinda
degildir. Kripto para piyasasindan petrol, menkul
kiymetler borsasi, GSYH, merkez bankalarinin dijital
paralar1 ve emtia gibi varliklara dogru bir yayilim veya
tersi yonde bir yayilim da s6z konusudur (Cunha, Melo
ve Sebastido 2021; Deniz ve Teker, 2020; Jarefio vd.,
2021; Kendirli ve Nergiz, 2023; Upadhyay, Raichura,
ve Shah, 2018; Zhang ve Mani, 2021). Ozellikle kripto
para piyasasi ile menkul kiymetler borsasi arasindaki
iligki ve bu piyasalar arasindaki sok yayilimi1 birgok
caligmada ele alinmistir (Iyer and Popescu, 2023). S6z
gelimi Wang vd. (2020) Bitcoin fiyati ile S&P 500 ve
NASDAQ getirileri arasindaki iliskiyi NARDL modeli
kullanarak incelemistir. Pozitif Bitcoin soklarinin hisse
senedi piyasalarini anlamli bigimde etkilemedigini, fakat

negatif Bitcoin soklarinin ise borsa getirilerini diisiirdiigiinii
saptamistir. Zhou (2024) ag temelli yontemlerle kripto
paralarin finansal piyasalarda yeni bir oyuncu mu yoksa
kriz yaratici bir unsur mu oldugunu arastirarak, iligki
diizeylerini ve risk yayilimini evrimsel bir bakis agisiyla
analiz etmistir. Sonug olarak kripto paralardan finansal
piyasalara riskin tasindigini gdstermistir. Nas ve Unal
(2023) calismasinda FED faiz oranlari, altin fiyatlar1 ve
Bitcoin fiyatlarini iligkilendirmistir. Bu ¢alismada makine
Ogrenmesi yontemleri kullanilmig ve Bitcoinin faiz oranlari
ve altin fiyatlarindan ziyade kendi gegmis degerlerinden
etkilendigini bulmugtur. Kaya vd. (2020) Covid-19 6ncesi
ve sonras1 doneminde bitcoin fiyat degisimlerini zaman
serisi analizi ve makine 6grenmesi yontemleriyle analiz
etmistir. Sonuglara gére pandemi 6ncesi donem igin makine
Ogrenmesi daha etkin sonuglar iiretirken pandemi sonrasi
donemde klasik zaman serisi modelleri daha basarili
tahmin iiretmistir. Dolayisiyla pandemi sonrasi donemde
makine dgrenmesi ve yapay zeka tabanli modellerle kripto
para piyasasinda yaygin olarak kullanilmigtir (Boozary,
Sheykhan ve GhorbanTanhaei, 2025; Chen, 2023; Huang,
Sangiorgi ve Urquhart, 2024; Ozcan ve Yenikaya, 2025;
Ranjan, Kayal ve Saraf, 2023; Terraza, Boru ipek ve
Rounaghi, 2024). Tlgili calismalarda kripto paralara iligkin
basarili tahminler elde edilmistir. Benzer bi¢cimde, Iyer

ve Popescu (2023), kripto varliklar ile geleneksel finansal
piyasalar arasinda gergeklesen yayilim etkilerini analiz
etmis ve bu iligkilerin politika yapicilar agisindan goz ardi
edilemeyecek boyutlara ulastigini ortaya koymustur. Qarni
vd. (2019), ABD Bitcoin piyasasi ile geleneksel finansal
piyasalar arasinda volatilite geciskenligini incelemis ve
onemli derecede cift yonlii yayilim etkileri tespit etmistir.
Bu sonuglar, kripto paralarin bagimsiz birer yatirim aract
olmaktan ziyade finansal sistemle giderek daha fazla
biitlinlestigine isaret etmektedir. Cao ve Xie (2022) ise
asimetrik dinamik yayilim etkilerini analiz etmis ve Cin
finansal piyasalari ile kripto paralar arasindaki etkilegimi
TVP-VAR tabanli baglantisallik yontemiyle incelemistir.
Caligma, piyasa kosullarina bagli olarak yayilim etkilerinin
yonii ve siddetinin degiskenlik gosterdigini ortaya
koymustur. Diger yandan, kripto para piyasalar1 ile emtia
piyasalar arasindaki iligkiye odaklanan ¢aligmalar da
literatiirde yer almaktadir. Upadhyay, Raichura ve Shah
(2018), Deniz ve Teker (2020) ile Jarefio vd. (2021), petrol



fiyatlari ile kripto para getirileri arasindaki etkilesimi
incelemis ve ozellikle kriz donemlerinde bu iki piyasa
arasinda anlamli iligkiler olusabilecegini belirtmislerdir. Bu
bulgular, kripto paralarin sadece finansal piyasalara degil,
ayni zamanda emtia piyasalarina da entegre oldugunu
gostermektedir.

YONTEM

Yapay sinir aglar1 algoritmalar1 (YSA) gergek bir beyin
hiicresini taklit eden ve karmasik yapidaki iligkileri belli
fonksiyonlar kullanarak tahmin etmeye yarayan makine
O0grenmesi tabanlt modellerdir (Cam, Ball1 ve Sigeze,
2017; Harman, 2022). Yapay sinir aglar1 algoritmasi
genel olarak bir girdi katmani bir gizli katman ve bir
¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (Cam, Sigeze ve Balli,
2018). Yapay sinir aglar1 algoritmasi temelde 6gretmenli
ve 0gretmensiz 6grenme gergeklestirerek degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri modellemektedir.
Ogretmenli 6grenme i¢in girdi matrisindeki veriler i¢in
bir ¢ikt1 verisi olusturulurken, 6gretmensiz 6grenme

i¢in girdi matrisindeki verilerin ¢ikt1 olarak bir karsilig1
yoktur ve agin kendi kendine 6grenmesi istenmektedir.
Yapay sinir aglar1 algoritmasi giivenlikten, tarima, enerji
verimliliginden finansa bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Alkan ve Durduran, 2024; Castillo-Girones vd., 2025;
Cam, 2024; Hamzagebi ve Kutay, 2004; Kutlu ve Badur,
2009; Wu vd., 2024). Ozellikle yiiksek islemcili kisisel
bilgisayarlarin kullanilmasindan sonra yapay sinir aglar1
daha etkin sonuglar iireterek karmasik yapidaki iligkileri
modelleme konusunda 6nemli ¢iktilar saglamistir.
Dahas1 yapay sinir aglari yeni verileri ag i¢inde
kullanarak degiskenler arasindaki iligkilerde meydana
gelen degisimlere de uyum saglayarak uygulamada
onemli avantajlar saglamaktadir. Yapay sinir aglar1
algoritmasi karmasik, rejim degistiren ve etkilesimli
iligkileri yakalamakta 6zellikle basarili tahmin sonuglari
saglamaktadir. Kripto paralar arasindaki iligkiler genel
olarak dogrusal degildir. Dolayisiyla gecikme degerlerinin
modele eklenmesi gerekli oldugu durumlarda yapay sinir
aglar1 daha esnektir. Bagka bir ifade ile yapay sinir aglar
algoritmas1 modelleri gecikmesi dagitilmis modellerde
klasik ekonometrik modeller veya zaman serisi modelleri
gibi modellenebilmektedir. Ayrica yapay sinir aglarinin
sagladig1 duyarlilik analizi input olarak kullanilan her bir

degiskenin etkisini hesaplamakta olduk¢a kullanighdir.
Sonug olarak finansal degiskenlerin modellenmesinde
diger bircok makine 6grenmesi algoritmasina kiyasla
etkin sonuglar liretme potansiyeline sahiptir. Fakat biitiin
avantajlarina ragmen yapay sinir aglar1 algoritmasi bazi
dezavantajlara da sahiptir. En 6nemli dezavantaj model
secimindeki zorluktur. Bir yapay sinir ag1 tahmin edilirken
eldeki probleme en uygun ag yapisini belirlemek oldukca
zordur (Cam ve Kilig, 2018). Bu noktada en etkin ag
yapisint belirleyen katman sayisini, her bir katmandaki
diigiim sayisini ve katmanlar arasindaki aktivasyon
fonksiyonlarini belirlemenin bir recetesi yoktur. Her
probleme 6zgii bir ag yapis1 mevcutken bu ag yapisi
genellikle aragtirmacinin bilgisine dayanmaktadir. Hatta
bir probleme uygun olan bir ag yapis1 farkli gézlem
siklig1 veya drneklem uzunlugunda bile degiskenlik
gosterebilmektedir.

Sekil 1 Yapay Sinir Agi Yapisi

Sekil 1 bir yapay sinir ag1 algoritmasinin temel yapisini
ifade etmektedir. Burada bir girdi katmani, bir gizli
katman (ara katman) ve bir ¢ikti katman1 gosterilmistir.
Her bir katman arasinda diigiimleri birbirine baglayan
agirliklar mevcuttur. Yapay sinir aginin 6grenme siireci
girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasindaki iligkiyi en iyi
aciklayan agirliklarin hesaplanmasi siirecidir. Diigiimler
arasindaki bilgi akisi bu agirliklar sayesinde taginmaktadir
ve optimal diizeye gelmis agirliklar hesaplandiktan sonra
agin egitimi tamamlanmaktadir. Yapay sinir aglar1 yapisi



geregi dogrusal olmayan iligkileri modellemekte oldukga
basarilidir. Bu noktadan hareketle bu ¢alismada yapay
sinir aglan yiiksek volatiliteye sahip ve olduk¢a karmagsik
yapidaki kripto varliklarin getirini tahmin etmek igin
kullanilmistir. Uygulama agamasinda Ocak 2020 ile Ocak
2025 tarihlerini kapsayan giinliik getiriler kullanilmistir.
Bitcoin, Ripple, Ethereum, Dogecoin ve Solana kripto
varliklarina ait veriler yapay sinir aglarinin girdi ve ¢ikti
degiskenlerini olusturmustur. Analiz donemi igerisinde
piyasalardaki oynakligi 6nemli dlgiide etkileyen Covid

19 pandemisi vuku bulmustur. Pandemi 6ncesi ve sonrasi
donemde finansal degiskenler arasindaki iliskinin farklilik
gostermesi olasidir. Pandemi 6ncesi donemde finansal
serilerde daha karmasik iligkin olas1 iken, pandemi sonrast
donemdeki pozitif trend degiskenler arasindaki iligkinin
daha deterministik olmasina yol agmistir. Dolayisiyla,
pandemi Oncesi donemde klasik ekonometrik yontemlerden
ziyade makine 6grenmesi temelli yontemler daha basarili
olmustur (Kaya vd. 2020). Baska bir deyisle, serilerin
icerdigi benzer trendeler makine 6grenmesi yontemlerinin
tahmin giiciiniin artmasini saglamaktadir. Model tahmini
yapilirken her defasinda bir kripto varligin getiri serisi ¢ikti
verisi olarak kullanilmistir. Buna karsin Bitcoin ve diger
alt coin getiri serileri ise girdi verisi olarak kullanilmistir.
Tahmin edilen yapay sinir ag1 algoritmalarinin
matematiksel yapilari asagida gosterilmistir.

Dogecoin=f(Bitcoin, Ethereum,Ripple,Solana) (1)
Ethereum=f(Bitcoin,Dogecoin,Ripple,Solana) (2)
Ripple=f(Bitcoin, Ethereum,Dogecoin,Solana) (3)
Solana=f(Bitcoin, Ethereum, Ripple, Dogecoin) (4)

Yukaridaki iliskide bir kripto varligi Bitcoin ve diger
kripto varliginin getirileriyle iliskilendirilmistir. Fakat
menkul kiymetler borsasinda oldugu gibi kripto varlik
piyasasinda da varliklar sadece mevcut giiniin bilgilerini
icermemektedir. Bir varligin fiyatina veya getirisine gelen
bir sokun etkisi genellikle bir veya birkag giin sonra ortaya
ctkmaktadir. Dolayisiyla modele agiklayici degiskenlerin
gecikmeli degerleri de eklenmelidir. En uygun gecikme
sayist bu anlamda VAR yontemi ile belirlenmistir. VAR
modelinin isaret ettigi gecikme uzunlugu kadar degisken
modele agiklayici degisken olarak dahil edilirken etki tepki
fonksiyonlar1 ve yapay sinir aglar1 algoritmast modelleri bu
bilgiler 15181nda elde edilmistir.

ARASTIRMA BULGULARI

Tablo 1 analizde kullanilan Bitcoin, Dogecoin, Ethereum,
Solana ve XPR kripto paralarina ait 6zet istatistikleri
gostermektedir. Ozet istatistikler degiskenlerin yiizde
degerlerinden elde edilmistir. Buna gore Bitcoin analiz
doéneminde giinliik ortalama %0,196 getiri saglarken,
Dogecoin ayni donemde %0,638 getiri saglamistir.
Ethereum, Solana ve Ripple ise sirasiyla %0,237, %0,532
ve %0,322 ortalama giinliik getiri saglamistir. Kripto para
piyasasi dogasi geregi yiiksek oynaklik igermektedir.
Dolayisiyla ortalama getiriler kadar bir kripto paranin
volatilitesi de dnemlidir. Standart sapma degerleri bu
anlamda iyi bir volatilite gostergesidir. Analize dahil edilen
kripto paralar iginde en yiiksek oynakliga sahip varlik
Dogecoin’dir. Solana ve Ripple varliklari sirastyla 6,872
ve 5,873 standart sapma degerleriyle Dogecoin’i takip
etmektedir.

Tablo 1 Ozet istatistikler

BITCOIN DOGECOIN ETHEREUM SOLANA RIPPLE
Ortalama 0.196 0.638 0.237 0.532 0.322
Medyan 0.062 0.016 0.170 0.038 0.100
Maksimum 19.564 387.367 26.464 64.858 73.148
Minimum -15.684 -39.488 -27.860 -42.354 -41.851
Std. Sapma 3.195 11.801 4.225 6.872 5.873
Carpiklik 0.124 21.935 0.188 0.933 2.554
Basiklik 6.403 700.130 7.940 12.117 31.237
Jarque-Bera 806.904 33808452 1700.445 6000.549 57054.5
Olasilik 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000




Geleneksel ekonometrik analizlerde tahmini yapilan
degiskenlerin normal dagilmasi olduk¢a 6nemlidir. Fakat
yiiksek volatiliteye sahip likit piyasalara ait verilerde
genellikle bu varsayim karsilanamaz. Dolayisiyla

ampirik analiz i¢eren ¢alismalarda bazi sorunlar meydana
gelmektedir. Cilinkii cogu ekonometrik model gézlemlerin
normal dagildigini1 varsaymaktadir ve bu varsayim yerine
gelmediginde tahmin modelinin giicii diismektedir.

Tablo 1’deki Jarque-Bera normallik testine gore analizde
kullanilan degiskenlerin tamami normal dagilmamaktadir.
Verilerin normallik varsayimina ek olarak degiskenlerin
duragan olmasi uygulanacak ekonometrik modelin
seciminde kritik bir 6neme sahiptir. Degiskenlerin duragan
olmadan analize dahil edilmesi sahte regresyon sorununa
yol agarak gilivenilir olmayan tahmin sonuglarina neden
olabilmektedir.

Tablo 2 ADF Birim Kok Test Sonuglari

Degisken Trs"':sitve Sabit Trse:;'iigz&
Bitcoin -42.080 -42.084 -41.934
Dogecoin -21.879 -21.812 -21.696
RIiPPLE -41.091 -41.103 -40.991
Ethereum -43.103 -42.997 -42.868
Solana -42.658 42,557 42298
1% -3.9636 -3.4341 -2.5664
5% -3.4125 -2.8631 -1.9410
10% 23,1282 -2.5676 -1.6166

Tablo 2 degiskenlere ait ADF biri kok testi sonuglarini
gostermektedir. Sonuglara gore Bitcoin, Dogecoin, Ripple,
Ethereum ve Solana kripto paralarina ait glinliik getiri
serileri hem trendli&sabitli modelde hem sabitli modelde
hem de trendsiz&sabitsiz modelde diizeyde duragandir.
Degiskenler mevcut haliyle ekonometrik bir analizde
kullanilabilmektedir. Analizdeki ilk adim VAR analizi ile
degiskenler arasindaki gecikmeli iligkinin tespit edilmesi
yer almaktadir.

Sekil 2 Etki Tepki Fonksiyonlari

Sekil 2 Solana ve Ethereum kripto paralarinin diger
kripto paralara verdigi tepkiler yer almaktadir. Buna gore
Solana’nin Ripple tepkisi istatistiksel olarak anlamli
degildir. Aynmi sekilde Dogecoin, Bitcoin ve Ethereum’un
da Solana {izerinde anlaml1 bir etkisi goriinmemektedir.
Tiim bu degiskenler icin sifir1 igermektedir. Seklin sag
tarafinda Ethereum degiskenin diger kripto paralara verdigi
tepkiler yer almaktadir. Solana’ya gelen bir sok Ethereum
iizerinde pozitif ve artarak devam eden bir etkiye sahiptir.
Buna gore Ethereum degiskeninin Solana degiskenine
tepkisi ilk li¢ giin artmakta, dordiincii giin biraz diisiis
egilimi gdstermekte ve besinci glinden sonra bu etki sabit
kalmaktadir. Ethereum’un diger kripto paralarina verdigi
tepki istatistiksel olarak anlamli degildir. Tiim bu tepkiler
sifir sinirini igermektedir.



Sekil 3 Etki Tepki Fonksiyonlari

Sekil 3 Ripple ve Doceoin’nin diger kripto paralara verdigi
tepkiler yer almaktadir. Buna gore Ripple’nin Dogecoin’e
verdigi kiimiilatif tepki iki ile {iglincii gilinler artarken diger
giinlerde stabil bir hale gegmektedir. Ripple’nin Bitcoin

ve Solana’ya tepkisi istatiksel olarak anlamli degildir.
Ethereum’un Ripple iizerindeki etkisi ise veya baska bir
ifade ile RIPPLE nin Ethereuma tepkisi {igiincii giinden
sonra istatistiksel olarak anlaml1 hale gelmektedir. Bu tepki
pozitif ve kararhidir. Son olarak Dogecoin getirilerinin
diger kripto para getirilerindeki soklara verdigi tepkiler
sekil 2’nin sag tarafinda gosterilmektedir. Burada
Dogecoin’nin Bitcoin’e verdigi tepki géze ¢arpmaktadir.
Dogecoin Bitcoin’deki bir soka ilk ii¢ giin negatif ve
istatistiksel olarak anlamli bir tepki verirken devam eden
giinlerde etki sonlimlenerek istatistiksel olarak anlamsiz
hale gelmektedir. Ethereum’daki bir soka ise Dogecoin’nin
verdigi tepki ilk giinden itibaren pozitif ve istatistiksel
olarak anlamli hesaplanmistir. Tepki besinci glinden

sonra sonlimlenmesine ragmen analiz dénemi i¢indeki

on giin boyunca devam etmektedir. Dogecoin’nin Solana
ve Ripple’ta meydana gelen soklara tepkisi de benzer
sekildedir. Buna gore analiz edilen on giin boyunca
Dogecoin’nin tepkisi pozitif ve istatistiksel olarak anlaml
devam etmektedir.

Etki tepki fonksiyonlar1 geleneksel ekonometrik
modellerden VAR analizi sonucunda elde edilmektedir.
VAR analizi degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi
yakalamakta basariliyken dogrusal olmayan iliskilerin
tahmininde etkisiz kalabilmektedir. Dolayisiyla dogrusal
olmayan iligkilerin tahmini noktasinda makine 6grenmesi
yontemlerinden birini kullanmak daha etkin sonuglar
tiretmek adinda gerekli olabilmektedir. Burada VAR modeli
ve etki tepki fonksiyonlarina ek olarak yapay sinir aglari
algoritmasi en ¢ok islem goren ilk bes kripto paranin
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri tahmin etmek igin
kullanilmistir.



Tablo 3 YSA Algoritmasi Model Ozetleri

Ripple Dogecoin
N Oran N Oran
. Egitim 1178 %71.0 . Egitim 1168 %70.4
Orneklem Orneklem
Test 481 %29.0 Test 491 %29.6
Uygunluk 1659 %100.0 Uygunluk 1659 %100.0
Dislanan 9 Dislanan 9
Toplam 1668 Toplam 1668
Ethereum Solana
N Oran N Oran
. Egitim 1191 %71.8 . Egitim 1152 %69.4
Orneklem Orneklem
Test 468 %28.2 Test 507 %30.6
Uygunluk 1659 %100.0 Uygunluk 1659 %100.0
Dislanan 9 Dislanan 9
Toplam 1668 Toplam 1668

Tablo 4 YSA Model Tahmin Ozeti

Ripple Dogecoin Ethereum Solana
HKT 61.121 47.565 29.915 20.529
Egitim Nispi Hata .104 .082 .050 .036
Egitim stiresi 0:00:00.23 0:00:00.11 0:00:00.14 0:00:00.17
Test HKT 20.355 26.217 10.273 10.510
Nispi Hata .106 .098 .044 .044

Tablo 3 tahmin edilen yapay sinir aglar1 algoritmasi
modellerine ait 6zetleri igermektedir. Tahmin siirecinde
kullanilan modeller en iyi tahmin basarisina sahip on
model i¢inden segilmistir. Her bir kripto para getiri tahmini
icin 0rneklemin yaklasik %70’1 egitim verisi olarak
kullanilirken yaklasik %30 gozlem test i¢in kullanilmistir.
Model tahmini yapilirken test verisi %20 ile %40 arasinda
degisecek sekilde degistirilmistir. Fakat bu degisiklikler
model tahmini {izerinde anlamli bir etki yapmadigi i¢in
geleneksel egitim test oran1 kullanilmistir.

Tablo 4 kripto paralar arasindaki iligkiyi en iyi tahmin eden
yapay sinir aglari algoritmas1t modellerinin hata kareler
toplami, nispi hata ve ag egitim siiresini gostermektedir.
Test verisi 6zelinde Ethereum ve Solana tahmin modelleri
veriye en iyi uyum saglayan yapay sinir aglari modelleridir.
Dogecoin ise nispi olarak en kotii performansi gosteren
modeldir. Bu sonug beklentilerle uyumludur. Tablo 1’deki

Ozet istatistiklerde Dogecoin en yiiksek volatiliteye sahip
alt coin olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla bu degiskene ait
getiri serisinin nispeten daha diisiik tahmin performansina
sahip olmasi dogaldir. Yapay sinir aglar algoritmasi
tahmin edilirken agiklayict degisken olarak kullanilan her
bir degiskenin bes giinliik gecikmesi alinmigtir. Finansal
seriler genel olarak sadece mevcut donemden degil

onceki donemlerden de etkilenmektedir. Sonug olarak
yiiksek oynakliga sahip ve yiiksek belirsizlik igeren bu tiir
degiskenlerin tahmin siirecinde gecikmeli degerlerin etkisi
g0z ard1 edilmemelidir.

Tablo 5 dort alt coin i¢in tahmin edilmis yapay sinir aglari
algoritmasinin duyarlilik analizi sonuglarini igermektedir.
Bir alt coin i¢in model tahmin edilirken diger alt coinler
ve Bitcoin’nin bes gecikmesi modele girdi verisi olarak
girilmistir. Cikt1 verisi ise ilgili kripto paranimn getiri
serisidir. Ogretmenli 6grenimin yapildig1 yapay sinir ag1
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modellerinde en iyi tahmin sonucunu veren ag toplamda on  sadece bu agiklayict degiskenler tarafindan etkilendigi

kez tahmin edilmis modeller arasindan secilmistir. Ripple varsayllmaktadir. Dolayisiyla mevcut bir birimlik

kripto para getirileri i¢in tahmin edilen model sonuglarina sokun %12,2’lik agiklanma orani ile en ¢ok Dogecoin

gore Ripple getirisindeki bir sokun %12,2’si Dogecoin’nin tarafindan etkilendigi sdylenebilir. Sekil 2°deki etki tepki
mevcut giinkii getirisi tarafindan agiklanmaktadir. Modelde  fonksiyonlar1 da bu bulguyu desteklemektedir. VAR modeli

toplam dort kripto para agiklayici degisken olarak tabanli elde edilen etki tepki fonksiyonuna gore Ripple
kullanildig1 i¢in her bir alt coinin getirilerine gelen sokun getirileri en ¢ok Dogecoin getirilerine tepki vermektedir.
Tablo 5 YSA Algoritmasi Duyarlilik Analizi
Degisken Ripple Dogecoin Ethereum Solana

Onem  Normalize Onem  Normalize @ Onem  Normalize Onem  Normalize
(%) Onem (%) (%) Onem (%) (%) Onem (%) (%) Onem (%)

Bitcoin 0.021 0.173 0.035 0.236 0.049 0.648 0.033 0.289
Bitcoinl 0.038 0.312 0.037 0.251 0.041 0.544 0.037 0.327
Bitcoin2 0.021 0.171 0.026 0.175 0.027 0.355 0.028 0.245
Bitcoin3 0.040 0.324 0.051 0.339 0.046 0.599 0.033 0.291
Bitcoin4 0.023 0.191 0.027 0.178 0.032 0.422 0.027 0.234
Bitcoin5 0.050 0.407 0.019 0.127 0.076 1.000 0.037 0.326
Dogecoin 0.122 1.000 - - 0.055 0.716 0.072 0.627
Dogecoinl 0.014 0.117 - - 0.045 0.585 0.033 0.288
Dogecoin2 0.029 0.233 - - 0.028 0.368 0.045 0.395
Dogecoin3 0.084 0.686 - - 0.030 0.400 0.049 0.427
Dogecoin4 0.032 0.263 - - 0.027 0.355 0.038 0.335
Dogecoin5 0.074 0.603 0.072 0.951 0.043 0.373
Ethereum 0.040 0.327 0.035 0.234 - - 0.115 1.000
Ethereum1 0.039 0.323 0.028 0.190 - - 0.038 0.328
Ethereum?2 0.044 0.358 0.028 0.190 - - 0.023 0.200
Ethereum3 0.055 0.454 0.038 0.254 - - 0.036 0.311
Ethereum4 0.032 0.263 0.058 0.389 - - 0.049 0.431
Ethereum5 0.037 0.306 0.025 0.170 0.068 0.592
Solana 0.029 0.234 0.025 0.170 0.017 0.229 - -
Solanal 0.017 0.140 0.029 0.196 0.045 0.585 - -
Solana2 0.054 0.443 0.037 0.245 0.071 0.931 - -
Solana3 0.039 0.316 0.017 0.112 0.035 0.466 - -
Solana4 0.028 0.228 0.027 0.181 0.042 0.550 - -
Solana5 0.038 0.308 0.025 0.170 0.040 0.521

Ripple - - 0.041 0.276 0.038 0.504 0.035 0.305
Ripplel - - 0.149 1.000 0.046 0.601 0.036 0.318
Ripple2 - - 0.036 0.242 0.033 0.437 0.030 0.262
Ripple3 - - 0.047 0.315 0.027 0.357 0.028 0.242
Ripple4 - - 0.064 0.429 0.049 0.650 0.034 0.300

Ripple5 0.093 0.623 0.027 0.353 0.031 0.271




Benzer sekilde Ripple getiri serisine gelen bir sokun sadece
%1,4’1i Dogecoin’nin bir 6nceki giin getiri serisi tarafindan
belirlenmektedir. 11k giinden besinci giiniin sonuna kadar
ise Dogecoin’nin Ripple tizerindeki toplam etkisi %35
civarindadir. RIPPLE getirilerindeki bir sokun Bitcoin,
Dogecoin, Ethereum ve Solana tarafindan belirlendigi
varsayimi altinda bu etkinin ligte birinden fazlasi
Dogecoin’e ait oldugu sdylenebilir. Dogecoin getirilerinin
tahmin edildigi yapay sinir ag1 modeline goére bu serideki
bir sokun %14,9’u Ripple’nin bir giin dnceki getirisi
tarafindan agiklanmaktadir. Bu oran Ripple ile Dogecoin
arasinda giiclii bir etkilesimin oldugunu géstermektedir.
Ripple getirilerdeki bir sokun en az etkilendigi degisken
ise %0,17 ile Solana’nin bir 6nceki giin getirisidir. Ek
olarak, Ripple’nin Dogecoin iizerindeki toplam etkisi

%43 civaridadir. Bir diger kripto para olan Ethereum igin
tahmin edilen yapay sinir ag1 modeli sonuglarina gére bu
degiskene gelen bir sokun %7,6’s1 Bitcoin’nin bes giin
onceki getirisinden kaynaklanmaktadir. Bu Ethereum
degiskenine gelen bir sokun en yiiksek oldugu orandir.
Son olarak Solana getirilerine gelen bir sokun %11,5’1
Ethereum tarafindan agiklanmaktadir. Bu anlamda en az
etki Ethereum’un iki giin 6nceki getirisinden gelmektedir.

Tablo 6 YSA Algoritmasi Duyarlilik
Analizi Toplam Etkiler

Ripple Dogecoin  Ethereum Solana
Bitcoin 0.193 0.195 0.272 0.196
Ripple 0.431 0.221 0.195
Dogecoin 0.355 0.257 0.280
Ethereum 0.248 0.213 0.328
Solana 0.204 0.161 0.25
Toplam 1.000 1.000 1.000 1.000

Tablo 6 her bir kripto paranin lizerindeki diger
degiskenlerin toplam etkisini gostermektedir. VAR modeli
gecikme uzunluguna gore segilen bes giinliik gecikme
sayilar1 her bir alt coinin tahmininde kullanilmistir.
Dolayisiyla Tablo 6°daki degerler ilgili degiskenin

bes giinliik toplam etkisini gostermektedir. Buna gore
Ripple’daki bir sokun %19,3 Bitcoin’den gelmektedir.

Bu etki t, (t-1), (t-2), (t-3), (t-4) ve (t-5) giindeki etkilerin
toplamidir. Ripple’deki bir sokun toplam %35,5’i bu
anlamda Dogecoin’den, %24,8’1 Ethereumdan ve %20

,4 ise Solana’dan gelmektedir. Tablodaki degerler
normalize edildigi i¢in tiim etkilerin toplami1 %100

olarak hesaplanmigtir. Benzer sekilde Dogecoin’nin ¢ikti
degiskeni oldugu modellerde en yiiksek etkiye sahip kripto
para Ripple olarak hesaplanmistir. Buna gére Dogecoin
getirilerinde meydana gelen bir birimlik sokun %43,1°1
Ripple tarafindan a¢iklanmaktadir. RIPPLE’i %21,3 ile
Ethereum takip ederken Bitcoin ve Solana %19,5 ve
%16,1 ile Bitcoin’i takip etmektedir. Ethereum’da durum
daha kararlidir. Ethereum’a gelen bir sokun diger kripto
paralardan etkilenme oranlar1 nispeten dengeli dagilmistir.
Buna gore Bitcoin %27,2 ile en ¢ok etkiye sahip kripto
olsa da genel olarak etkiler dortte bir oraninda dagilmustir.
Son olarak Solana kripto parasinda gelen sokun dagilim1
incelenmistir. Burada en yiiksek pay %32,8 ile Ethereum’a
aittir. Bitcoin ve Ripple’in etkileri esitken Dogecoin %28
etkiye sahiptir.

Sekil 4 Duyarlilik Analizi Ag Grafikleri

Sekil 4 duyarlilik analizinden elde edilen agirliklar1 detayli
olarak sunmaktadir. Sekil 4’{in sol iist kdsesindeki grafiek
Dogecoin’ne aittir. Grafik girdi verisi olarak kullanilan her
bir degiskenin Dogecoin’e gelen bir sokta ne kadar pay
sahibi oldugunu gostermektedir. Ripple’in bir 6nceki giin
degeri (t-1) mevcut donem Dogecoin getirisi (t) lizerinde en
cok etkiye sahip gozlemdir. Ripple ve Dogecoin arasinda
(sag st kose) eszamanli bir etkilesim s6z konusudur. (t)
giiniinde Dogecoin’e gelen bir sokun Ripple’a aktarimi
ayni giin i¢inde gerceklesmektedir. Benzer bir etki Solana
ve Ethereum arasinda da hesaplanmistir. Ethereum’un
getirisine gelen bir sokun Solana’ya gecmesi ayni giin
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icinde olmaktadir. Son olarak Ethereum giinliik getirilerinin
c¢ikt1 degiskeni olarak tahmin edildigi modelden elde

edilen duyarhlik analizi sonuglari (t-5) giiniinde Bitcoin ve
Dogecoin’ de meydana gelen bir sokun bes giin sonra, yani
t glinlinde Ethereum’a gegctigini gdstermektedir.

Yapilan analizler Bitcoin — Ethereum — Solana ve Ripple
< Dogecoin gibi iki iliski grubu oldugunu gdstermektedir.
Bitcoin kripto paralarin ana teknolojisini olugturmaktadir
ve birgok alt kripto para lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
Fakat Ripple ve Dogecoin gibi yiiksek piyasa payina

sahip paralar iizerinde gorece daha az etkiye sahiptir.
Sonuglar bir biitiin olarak degerlendirildiginde Bitcoin’den
Ethereum’a dogru, Ethereum’dan da Solana’ya dogru bir
sok transferi oldugu anlasilmaktadir. Bitcoin’de olusan
pozitif ya da negatif soklar ilk olarak Ethereum’a, ardindan
da Solana’ya taginmaktadir. Bu sira, hem likidite derinligi
hem de teknolojik go¢ (gelistiricilerin ve kullanicilarin
yeni zincirlere gegisi) ile aciklamast miimkiindiir.
Ethereum’un “proof-of-stake” mutabakat algoritmasina
gegisi likiditeyi kendine ¢ekerken, Solana’nin yiiksek
islem kapasitesi bu likiditenin ikinci duragi olmaktadir.
Boylece Bitcoin kaynakli bilgi 6nce Ethereum fiyatlarina
yasirken, yaklasik bes giin iginde Solana’da tam olarak
fiyatlanmaktadir. Diger taraftan, Ripple ve Dogecoin
arasindaki sok transferi ise karsiliklidir. Her iki varlik

da perakende odakli, sosyal-medya temelli haber akigina
duyarlidir. Twitter/X, Discord ve Telegram’daki trendler
genellikle ayn1 giin Dogecoin’i harekete gegirirken, bir
giin sonra bu etki XRP’a taginmaktadir. Ardindan dongii
tersine donerek soklar Dogecoin’e dogru yaklasik bes giin
boyunca zayiflayarak siirmektedir. Bu yapi, ortak yatirime1
tabaninin “meme coin” psikolojisi ile birlesip tek bir fiyat
kesif alan1 olarak bu iki kripto paranin degerlendirildigini
gostermektedir. Bununla birlikte, analiz donemi igerisinde
gergeklesen, kiiresel 6lgekte hem reel hem finansal
piyasalar1 derinden etkileyen Covid 19 pandemisi, kripto
para piyasasini da etkilemistir. Belirsizlik ve korkunun
yaygin oldugu donemde, yatirimci karamsarligini yatirimei
davraniglarinin da 6nemli 6l¢iide degismesine yol agmustir.
Pandemi siireci, genel olarak tiim piyasalardaki diigiise
karsin kripto para piyasalarinda 6ngdriilmeyen bir yiikselisi
beraberinde getirmistir. Ozellikle geleneksel piyasalardan
kripto piyasalara dogru bir gegis oldugu ve bu piyasalar

arasinda gii¢lii bir sok yayilim etkisinin bulundugu ampirik
caligmalarla da tespit edilmistir( Mnif vd. 2022; Soltani
vd.,2025).

SONUC

Kripto varliklar piyasasi oldukca karmasik bir yapiya
sahip yiiksek oynaklik igeren bir piyasadir. Merkeziyetsiz
finansal varlik varsayimi ile ortaya atilan bu teknolojiler
tipk1 menkul kiymetler borsasi gibi birgok faktdrden

ayn1 anda etkilenmektedir. Bu ¢alisma dis faktorleri

g0z ard1 ederek piyasa igindeki bir sokun diger kripto
varliklar iizerindeki kisa vadeli etkilerini incelemektedir.
Temel kripto para olarak islem goren Bitcoin’e ek olarak
piyasada en ¢ok paya sahip Dogecoin, Ripple, Solana ve
Ethereum analize dahil edilerek s6z konusu piyasa igindeki
soklarin etkileri hesaplanmistir. Caligmada geleneksel
ekonometrik modellerden VAR analizi ve etki-tepki
fonksiyonlarina ek olarak yapay sinir aglar1 algoritmasi
kullanilmistir. Sonuglar ele alinan bes kripto varligin iki
blok seklinde soklart ilettigini gostermektedir. Buna gore
Bitcoin-Ethereum-Solana iicliisii ile Dogecoin-Ripple
ikilisi arasinda iki farkli “baglant1 ag1” bulunmaktadir.

Bu baglanti aglari i¢cindeki soklar yaklasik olarak bes giin
boyunca devam etmektedir. Gecikmeli etkiler, bes giin
boyunca soklarin sindirildigini ve haber fiyatlamasinin
anlik degil, katmanli olarak gerceklestigini gostermektedir.
Katmanli etkiler en ¢ok Ethereum kripto parasinda ortaya
cikmaktadir. Bitcion’e gelen bir sok yaklasik olarak beg
giin sonra Ethereum’a gegerken, Ethereum’dan Solana’ya
gecis ayni giin i¢inde gerceklesmektedir. Dogecoin ve
Ripple arasindaki sok yayilimi ise ¢ok daha kisa siirede
gergceklesmektedir ve bu iki varlik arasindaki soklar ¢ift
yonliidiir. Dogecoin veya Ripple’a gelen bir sok ¢ok hizli
bir sekilde diger varliga sirayet etmektedir. Dogecoin ve
Ripple’1n sosyal medyadaki etkilesimlere duyarliligi cok
yiiksek oldugu i¢in muhtemelen birine gelen bir sok sosyal
medyadaki hizl bilgi akisi sayesinde vakit kaybetmeden
digerine tasinmaktadir.

Sonuglar kripto varliklara yatirim yapan yatirimcilara
onemli bilgiler saglamaktadir. Klasik portfoy teorisindeki
es zamanl ¢esitlendirme ile yatirim riskinin minimuma
indirilmesi varsayimi kripto para piyasasi i¢in biiyiik
oranda gecerliligini yitirmektedir. Bu piyasalarda yatirim

13



karar1 alan yatirimeilar ¢esitlendirmeyi gecikmeli olarak
gergeklestirmesi sayesinde riskten biiyiik oranda kaginmasi
miimkiindiir. Bu kapsamda portfoy yoneticileri portfoy
icindeki varlik dagilimi ve degisimini yayilim etkisinin
zaman i¢erisinde meydana gelmesine dikkat ederek
gerceklestirmelidir. Sonuglar 6zellikle Dogecoin ve

Ripple arasindaki geciskenligin hizli olmasi nedeniyle bu
varliklara gelen bir sokun portfoy yoneticisi tarafindan
hemen dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.

Fakat Ethereum ve Bitcoion varliklarindaki yayilim

etkisi bes giinde ortaya c¢iktig1 i¢in bu varliklara karsi
alinacak pozisyon degisikliklerinin kademeli olarak
gergeklestirilmelidir. Bu sayede yatirimcilar kripto
varliklar arasindaki risk gecisinden en az oranda etkilenmis
olacaktir. Sonug olarak, kripto varliklar arasindaki

soklarin yoniinii ve zamanini takip ederek piyasa ortalama
getirisinin iizerinde bir getiri elde edebilir ve yatirim
getirisini maksimum yapabilirler.
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