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EN YÜKSEK PİYASA DEĞERİNE SAHİP ÜÇ KRİPTO PARANIN 
VOLATİLİTELERİNİN TAHMİN EDİLMESİ

VOLATILITY ESTIMATION FOR THREE CRYPTOCURRENCIES WITH 
THE HIGHEST MARKET CAP
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Öz

Finansal zaman serilerinde görülen değişen varyans sorununun (ARCH etkisi) sonucu olarak otoregresif 
koşullu değişen varyans modelleri bulunmuştur. Çalışmamızda, piyasa değeri en yüksek üç kripto paranın [Bit-
coin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP)] getirileri incelenmiş ve söz konusu getirilerde finansal zaman 
serilerine benzer şekilde ARCH etkisi bulunmuştur. Söz konusu üç kripto paranın volatiliteleri için en iyi mo-
delin hesaplanmasında altı GARCH modelini karşılaştırılmıştır. Bu modeller sırasıyla GARCH (1,1), EGARCH 
(1,1), TGARCH (1,1), APARCH (1,1), CGARCH (1,1) ve ACGARCH (1,1) modellerinden oluşmaktadır. Ça-
lışma kapsamında 01.10.2015 – 01.10.2018 tarihleri arasında Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) 
kripto paralarının günlük kapanış verilerinden elde edilen getiriler kullanılmıştır. Volatilite tahminlerinde Bit-
coin (BTC) ve Ethereum (ETH) için en iyi model EGARCH (1,1), Ripple (XRP) için ise APARCH (1,1) mo-
deli bulunmuştur. Çalışma kapsamında bu modeller kullanılarak volatiliteler üzerinde negatif şokların pozitif 
şoklardan daha fazla etkisinin bulunduğunu gösteren kaldıraç etkisi incelenmiştir. Bitcoin (BTC) ve Ethereum 
(ETH) modellerinde kaldıraç etkisi bulunmamış, bununla birlikte pozitif şoklar negatif şoklara göre daha fazla 
volatiliteye neden olmuştur. Ancak, Ripple (XRP) volatilite modelinde kaldıraç etkisi belirlenmiştir.
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Abstract

Autoregressive conditional heteroskedasticity models (ARCH effect) are found in consequence of het-
eroskedasticity problem in financial time series. In our study, three cryptocurrencies’ returns with the largest 
value market [Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), and Ripple (XRP)] are examined and ARCH effect is found in 
these returns similar to financial time series. Six GARCH models are compared to estimate the most appropriate 
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models for these three cryptocurrencies’ volatilities. These models are GARCH (1,1), EGARCH (1,1), TGARCH 
(1,1), APARCH (1,1), CGARCH (1,1), and ACGARCH (1,1), respectively. In the scope of the study, daily closing 
prices data of Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), and Ripple (XRP) between the date of 10.01.2015 – 10.01.2018 
are used. We find that the best models for volatility estimations are the EGARCH (1,1) model for Bitcoin (BTC), 
and Ethereum (ETH) and APARCH (1,1) for Ripple (XRP). In the scope of the study, the leverage effect, shows 
that negative shocks have more impact on the volatilities than positive shocks, is examined by using these mod-
els. There is no leverage effect in Bitcoin (BTC) and Ethereum (ETH) volatility models, but positive shocks are 
the result of more volatility than negative shocks. However, the leverage effect is determined for Ripple (XRP) 
volatility model.

Keywords: Cryptocurrency, Volatility, GARCH Models, Leverage Effect

JEL Codes: G10, C58, C22, G12, G23

1. Giriş

2008 Küresel Finans Krizinin etkilerinin azalmaya başlamasıyla piyasalarda yatırım yapılabilecek 
farklı finansal varlıklara ilişkin talepte artış görülmüştür. 2008 yılında Nakamoto tarafından üretilen 
Bitcoin (BTC) ile kripto paralar bu anlamda en önemli yatırım araçları arasında yer almaya başlamış-
tır. Muhasebe kayıtlarına konu olmayan söz konusu paraların işlem hacmi ve piyasa değerinde kısa 
sürede çok önemli düzeylere ulaşılmıştır. Bu durumun bir sonucu olarak, Bitcoin başta olmak üzere 
kripto paralar ile ilgili olarak gerçekleştirilen akademik çalışmalar yakından izlenmeye başlamıştır.

Oluşan yüksek talep ve yatırım düzeyleri önemli kurum ve kuruluşların dikkatini çekmiş, söz ko-
nusu kurumlar piyasa değeri en yüksek olan Bitcoin (BTC)’i merkeze alacak şekilde kripto paralar ile 
ilgili raporlar yayımlamıştır. Avrupa Merkez Bankası (2012) raporunda kripto para piyasasının çok 
sayıda yatırımcıyı çekmekle birlikte diğer para birimleri ve yatırım araçları ile kıyaslandığında vola-
tilitesi çok daha yüksek ve spekülatif özellik gösteren varlıklardan oluştuğunu ifade etmiştir. Katsi-
ampa (2017) kripto paraların yüksek ve göreceli olarak uzun vadeli dalgalanmalar gösterse de bir ya-
tırım aracı olarak finans piyasalarında yerini aldığını belirtmiştir. Buna göre piyasa değeri en yüksek 
olan Bitcoin (BTC) başta olmak üzere kripto paralarla ilgili akademik çalışmaların son dönemde ar-
tış göstermeye başladığı görülmektedir.

Çalışmamız kapsamında, farklı çalışmalarda önemli dalgalanmaların görüldüğü ifade edilen 
kripto paralardan, 1 Ekim 2018 itibariyle toplam 161.63 milyar ABD Dolarına ulaşan piyasa değe-
riyle söz konusu piyasanın %70’lik bölümünü kapsayan en büyük 3 kripto paranın volatilitelerinin 
tahminindeki en iyi modelin belirlenmesi amaçlanmıştır. Bu çalışma ile ülkemizde son dönemde 
dikkat çeken kripto paraların volatilitesinin modellenmesi ve üç büyük kripto paranın modellendiği 
akademik çalışmaların gerek ülkemizde gerekse de uluslar arası düzeydeki çalışmalarda sınırlı kal-
masına bağlı olarak literatüre önemli bir katkı yapılacağı düşünülmektedir.

Yeni kripto paraların ortaya çıkmasıyla birlikte toplam piyasa değerindeki oranı Ekim 2015’e 
göre %35 azalan Bitcoin (BTC), söz konusu dönemde piyasa değerini 3.5 milyar ABD Dolarından, 
114.5 milyar ABD Dolarına yükseltmiştir. Çalışmamız kapsamında piyasa değeri açısından en büyük 
ikinci ve üçüncü kripto paralar Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP)’da da benzer bir gelişim gözlenmiş, 
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söz konusu paraların toplam piyasa değeri üç yıllık bir süreçte 200 milyon Dolardan 47 milyar Do-
lara ulaşmıştır.

Çalışmanın ikinci başlığında koşullu değişen varyans modelleri kullanılarak elde edilen volatili-
telere yönelik olarak temel literatüre, üçüncü başlığında ise ampirik çalışma kapsamında kullanılan 
GARCH tipi modellere ilişkin genel değerlendirmelere yer verilmiştir. Makalenin dördüncü başlığı 
kapsamında ise piyasa değeri en yüksek üç kripto paranın getirilerine ilişkin volatilitelerin tahmin 
edildiği ampirik bir çalışma gerçekleştirilmiştir.

2. Literatür

2008 yılında sanal bir para birimi olarak piyasalarda ortaya çıkan Bitcoin ile birlikte, kripto para-
lar özellikle 2013 yılı itibariyle uluslar arası piyasalarda önemli yatırım araçları arasında yer alma po-
tansiyeli göstermeye başlamıştır. Bu durumun bir sonucu olarak kripto paralar başta Bitcoin olmak 
üzere akademik çalışmalara konu olmaya başlamıştır. Söz konusu çalışmaların, makalemizin ilk bö-
lümünde de ifade ettiğimiz üzere ülkemizde yok denecek kadar az, uluslar arası ölçekte de oldukça 
sınırlı düzeyde kaldığı görülmüştür.

Grinberg (2011) ve Cheah ve Fry (2015) çalışmalarında Bitcoin piyasasının oldukça spekülatif ol-
duğunu ve diğer finansal varlıklara göre volatilitelerinin daha yüksek olduğunu ifade etmiştir. Ro-
gojanu ve Badea (2014) çalışmasında Bitcoin’i ele alarak söz konusu kripto paranın olumlu ve olum-
suz yönlerini incelemiştir.

Cheung vd. (2015) çalışmasında Bitcoin piyasasında fiyatlarda kısa ve uzun süreli balonların gö-
rüldüğünü tespit etmiştir. Carpenter (2016) çalışmasında Bitcoin fiyatlarının diğer finansal varlık-
lar ile ilişkisinin sınırlı olduğunu ortaya koymuştur. Baur vd. (2017) Bitcoin’in diğer finansal araç-
larla olan düşük korelasyonu sayesinde bir çeşitlendirme aracı olabileceğini iddia etmiştir. Öztürk 
vd. (2018) Bitcoin’in bir hedge enstrümanı olarak değerlendirilme potansiyelini Johansen eş bütün-
leşme testleri kullanarak incelemiş, diğer varlıklardan büyük ölçüde bağımsız hareket eden Bitco-
in’in varyansının azalması halinde gelecekte portföylerin riskini düşüren bir varlığa dönüşebilece-
ğini ifade etmiştir.

Dwyer (2015) çalışmasında, gerçekleştirdiği karşılaştırmalı analizlerde Bitcoin’in getirilerinin al-
tın ve yabancı para birimlerinin üzerinde bulunduğunu, bununla birlikte söz konusu kripto paranın 
getirilerine ait varyansların da diğer varlıkların üzerinde olmasına nedeniyle riskli bir yatırım aracı 
olarak değerlendirilebileceğini belirtmiştir. Catania vd. (2018) çalışmasında dört önemli kripto pa-
ranın volatilitelerindeki asimetrik etkiden yola çıkarak gelecek fiyatlara ilişkin tahmin yapılıp yapıla-
mayacağını incelemiş, söz konusu tahminlerin uzun vadeli olarak gerçekleştirilemeyeceği sonucuna 
ulaşmıştır. Thies ve Molnár (2018) çalışmasında Bitcoin’in volatilite süreçlerinde çok sayıda yapısal 
kırılma olduğunu ortaya koymuştur.

Dyhrberg (2016) çalışmasında Bitcoin’in volatilitelerinin hesaplanmasında GARCH modelleri-
nin kullanılabileceğini belirtmiştir. Oluşturdukları modelde Bitcoin üzerinde döviz kurları ve altın 
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fiyatlarının da etkisi de bağımsız değişken olarak yer almıştır. Bitcoin’in volatilitelerinde asimetrik 
etkinin bulunduğu ve kaldıraç etkisi tespit edildiği çalışma kapsamında belirtilmiştir.

Glaser vd. (2014) ve Gronwald (2014) çalışmalarında Bitcoin getirilerinin volatilite modelleme-
sinde GARCH tipi modellerin kullanılabileceğini ifade etmişlerdir. Bouoiyour ve Selmi (2015) ile 
Bouri vd. (2017) Bitcoin volatilitelerinin modellenmesine ilişkin çalışmalarda TGARCH modelini 
kullanmıştır. Bouoiyour ve Selmi (2016) Bitcoin volatilitelerine ilişkin gerçekleştirdiği ikinci çalış-
mada volatiliteleri çok değişkenli GARCH tipi modeller ile tahmin etmiştir. Katsiampa (2017) 2010-
2016 döneminde Bitcoin’in getirilerinden yola çıkarak farklı GARCH modellerini karşılaştırmış ve 
volatilitelerin hesaplanmasında en iyi modelin CGARCH modeli olduğunu bulmuştur. Charles ve 
Darne (2018) çalışmasında Bitcoin’in getirilerinden volatilitelerinin tahmin edilmesine yönelik ola-
rak Katsiampa’nın (2017) çalışmasını aynı veri dönemi için getirilerin hesaplanma yöntemlerini de-
ğiştirerek gerçekleştirmiş ve en iyi model olarak AR-ACGARCH modelini bulmuştur.

3. GARCH Tipi Modeller

ARCH modelleri zaman serilerinin hata terimlerinin değişen varyansa sahip olabileceğinin gös-
terilmesi açısından önemli bir sonucu ortaya koymuştur. Bununla birlikte söz konusu modeller ta-
rihsel süreçte sahip oldukları kısıtların çokluğu, şoklara geç tepki vermesi ve asimetrik etkileri dik-
kate almaması gibi nedenlerle eleştirilmiştir.

Çalışma kapsamında ampirik analizlerde kullanılan Genelleştirilmiş Otoregresif Koşullu Deği-
şen Varyans Modeli (GARCH) modelinin de yer aldığı GARCH tipi modellere ilişkin genel bilgiler 
ve denklemler verilmiştir.

GARCH modelleri Bollerslev (1986) tarafından ortaya koyulmuş olup, ARCH modelinin eleştiri-
leri arasında yer alan asimetrik bilgiyi ölçemese de volatilitelerin tahmininde göreceli olarak daha iyi 
sonuçlar verebileceği gösterilmiştir. Bunun da etkisiyle GARCH modelleri günümüzde yaygın ola-
rak kullanılmaktadır. Genelleştirilmiş Otoregresif Koşullu Değişen Varyans (GARCH) Modeli, AR-
MA(p,q) sürecinden yola çıkarak elde edilmiş olup, çalışma kapsamında kullanılan GARCH (1,1) 
modeli (1) nolu denklemde gösterilmiştir.

 		  (1)

Çalışma kapsamında GARCH modeli dışındaki modellerde volatilitelere gelen pozitif ve nega-
tif şokların etkilerinin ayrıştırılmasını mümkün kılan kaldıraç etkisinin (leverage etkisi) varlığı test 
edilebilmektedir. Nelson (1991) volatilitelerdeki olası asimetriyi test edebilmek için koşullu varyansa 
ait gecikmeli hata terimlerinin işaretlerini de dikkate alan Üssel Genelleştirilmiş Otoregresif Ko-
şullu Değişen Varyans (EGARCH) Modelini ortaya koymuştur. Analizlerimizde yer aldığı şekliyle 
EGARCH (1,1) modeli (2) nolu denklemde gösterilmiştir:

		  (2)
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EGARCH modelinde kaldıraç etkisi logaritmik modellerle açıklanırken, Zakoian (1994) tarafın-
dan ortaya koyulan Eşik Değerli Genelleştirilmiş Otoregresif Koşullu Değişen Varyans (TGARCH) 
Modelinde söz konusu etki kuadratik formdaki modeller kullanılarak açıklanmaktadır. Buna göre 
çalışma kapsamında kullanılan TGARCH (1,1) modeli (3) nolu denklemde gösterilmiştir:

 		  (3)

Taylor (1986)’ın koşullu standart sapmayı, hata terimlerinin gecikmeli mutlak değerlerinin bir 
dağılımı olarak göstermesinden yola çıkarak Ding vd. (1993) Asimetrik Üstel ARCH (APARCH) 
modelini ortaya koymuştur. APARCH (1,1) modeli (4) nolu denklemde gösterilmiştir:

 		  (4)

Engle ve Lee (1993) volatilitenin kısa ve uzun dönemli hareketlerini incelemek amacıyla Bileşen 
GARCH (CGARCH) modelini ortaya koymuştur. Model kapsamında, koşullu varyans ile trend ara-
sındaki fark kısa dönem bileşenini, zaman değişimleri  uzun dönem bileşenini oluşturmaktadır. 
CGARCH (1,1) modeli (5) ve (6) nolu denklemlerde gösterilmiştir:

 	 (5)

 		  (6)

Engle ve Lee (1993) çalışmalarını CGARCH modeli üzerine yoğunlaştırmış, gelen şoklara karşı 
volatilite bileşeninin asimetrik olarak etkileneceğini ifade etmiştir. Bu çalışma sonucunda asimetrik 
CGARCH (ACGARCH) modeli elde edilmiş olup, çalışmamız kapsamındaki analizlerde kullanılan 
ACGARCH (1,1) modeli (7) ve (8) nolu denklemlerde gösterilmiştir:

 				         (7)

	      (8)

4. Ampirik Çalışma

4.1. Veriler ve Yöntem

Başta en yüksek piyasa değerine sahip Bitcoin olmak üzere kripto paralara ilişkin gerçekleştiri-
len çalışmaların büyük bir bölümünde getirilerin volatilitelerinin yüksek olduğu tespit edilmiştir. Bu 
çalışmanın amacı, en yüksek piyasa değerine sahip (01/10/2018 tarihi itibariyle) üç kripto paranın 
getirilerinin farklı GARCH modelleri kullanılarak volatilitelerinin hesaplanmasında en iyi modelin 
tahmin edilmesidir.

Analizlerde yer alan üç kripto paranın (Bitcoin, Ethereum ve Ripple) piyasa değerleri ve kripto 
para piyasasının toplam piyasa değeri içerisindeki oranları Tablo 1’de gösterilmiştir.
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Tablo 1. Bitcoin (BTC), Ethereum (ERH) ve Ripple (XRP) Kripto Paralarının Piyasa Değeri

Bitcoin (BTC) Ethereum (ETH) Ripple (XRP)

Dönem Piyasa Değeri* Tüm Piyasadaki 
Oranı Piyasa Değeri* Tüm Piyasadaki 

Oranı Piyasa Değeri* Tüm Piyasadaki 
Oranı

01 / 10 / 2015 3.463 86.57 0.054 1.24 0.179 4.39
01 / 10 / 2016 9.696 79.72 1.116 9.04 0.313 2.39
01 / 10 / 2017 72.047 48.85 28.615 19.36 7.578 5.15
01 / 10 / 2018 114.509 51.61 23.856 10.66 23.265 9.94

* Milyar ABD Doları
Kaynak: Coinmarket Cap

Tablo 1’de de görüldüğü üzere analiz döneminde, modellerde kullanılan kripto paraların piyasa 
değeri toplamının tüm kripto paraların piyasa değeri toplamı içerisindeki oranı %72 ile %91 arasında 
değişmektedir. 2017 yılı itibariyle piyasalarda işlem gören kripto para sayısında görülen büyük artış-
ların, üç paranın piyasa değeri oranının toplam piyasa değeri oranı içerisindeki düşüşlerin ana ne-
deni olduğu değerlendirilmiştir. Bununla birlikte söz konusu paraların piyasa değeri yıllar içerisinde 
ciddi oranlarda artış göstermiştir. Örneğin Ekim 2015 itibariyle piyasadaki tüm kripto paraların top-
lam piyasa değerinin %86.5’ine sahip Bitcoin’in söz konusu dönemdeki piyasa değeri 3.5 milyar do-
lar düzeyinde iken, söz konusu kripto paranın toplam piyasa değerindeki oranının %51.6’ya gerile-
diği 1 Ekim 2018 tarihinde piyasa değeri 114 milyar dolar düzeyini aşmıştır.

Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) kripto para piyasaları dikkate alındığında pi-
yasa değeri açısından (Ekim 2015 hariç, söz konusu dönemde Ethereum 4.) ilk üç sıradadır. Çalışma 
kapsamında 01.10.2015 ile 01.10.2018 arasındaki 3 yıllık analiz döneminde üç kripto paranın kapa-
nış değerlerine ait günlük veriler kullanılmıştır. Veriler coinmarket.com adresinden elde edilmiştir. 
Kripto paraların haftanın tüm günlerinde işlem görmesine bağlı olarak analizlerde 1097 güne ait veri 
kullanılmıştır. Analizler Eviews 10 programı kullanılarak gerçekleştirilmiştir.

Çalışma kapsamında incelenen kripto paraların kapanış fiyatlarına ilişkin seriler kapanış fiyatla-
rındaki farklılıklar dikkate alınarak üç ayrı grafik halinde Grafik 1, Grafik 2 ve Grafik 3’te gösteril-
miştir.
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Grafik 1. Bitcoin (BTC) Kapanış Fiyatları
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Grafik 1 incelendiğinde Bitcoin (BTC) kapanış fiyatlarında göreceli olarak 2015 yılının son çey-
reği ile 2016 yılının son çeyreği arasında istikrarlı fiyat hareketleri görülürken, 2017 yılı itibariyle ya-
şanan hızlı yükselişlerin sonucunda 2017 yılının son çeyreği ile 2018 yılının ilk çeyreği arasında en 
yüksek kapanış fiyatlarına ulaşıldığı görülmüştür.

Grafik 2 kapsamında Ethereum (ETH) kapanış fiyatları gösterilmiştir. Buna göre söz konusu 
kripto paranın fiyat hareketlerinin Bitcoin’e benzer şekilde olduğu görülmüştür. Bununla birlikte Et-
hereum fiyatlarının 2018 yılının son çeyreğine doğru 2017 yılında başlayan hızlı yükseliş düzeyine 
doğru gerilediği tespit edilmiştir.

Grafik 2. Ethereum (ETH) Kapanış Fiyatları
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Grafik 3 kapsamında analizler kapsamında değerlendirilen son kripto para olan Ripple (XRP)’ın 
kapanış fiyatları gösterilmiştir.

Grafik 3. Ripple (XRP) Kapanış Fiyatları
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Ripple (XRP)’ın fiyat hareketlerinin çalışma kapsamında incelenen iki kripto para ile benzer şe-
kilde olduğu görülmüştür. Bununla birlikte Ripple’ın fiyat hareketlerinin Bitcoin’e daha benzer bir 
yapı gösterdiği tespit edilmiştir. Buna göre, 2017 yılında gerçekleşen hızlı fiyat artışlarının ardından 
gerçekleşen düşüşlerin sonucunda 2018 yılındaki fiyat düzeyi hızlı artışların başladığı dönemin üze-
rinde kalmıştır.

4.2. Bulgular

4.2.1. Ön Testler

Çalışma kapsamında kullanılacak kripto paralara ilişkin getiriler 9 nolu denklemde gösterildiği 
şekilde günlük kapanış fiyatları baz alınarak elde edilmiştir.

				    (9)

9. denklemde yer alan CCRt ilgili kripto paranın t günündeki getirisini, CCPt ise söz konusu 
kripto paranın t gününde oluşan kapanış değerini göstermektedir.

9. denklemden yola çıkılarak çalışma kapsamında yer alan kripto paralara ilişkin getiriler Gra-
fik 4’te gösterilmiştir.
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Grafik 4. Kripto Paraların Getirileri

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

09 10 01 04 07 10 01 04 07 10 01 04 07

2015 2016 2017 2018

BTC ETH XRP

G
et

iri
 (%

)

Grafik 4 incelendiğinde Ripple (XRP) getirilerinin 2017 yılının ilk çeyreğinde gösterdiği aşırı 
dalgalanma dışında kripto paraların getirilerinde benzer bir yapının izlediği görülmektedir. Çalışma 
kapsamında yer alan üç kripto paranın getirilerine ilişkin tanımlayıcı istatistikler Tablo 2’de verilmiş-
tir Söz konusu getirilerin sola çarpık olduğu ve normal dağılıma göre aşırı basıklığının bulunduğu 
tespit edilmiştir. Buna göre kripto paralara ait getirilerin finansal zaman serilerine benzer şekilde ka-
lın kuyruk özelliği gösterdiği görülmüştür.

Tablo 2. Kripto Para Getirilerinin Tanımlayıcı İstatistikleri

Tanımlayıcı İstatistikler BTC ETH XRP
Ortalama 0.0037 0.0068 0.0072
Medyan 0.0032 -0.0009 -0.0035

Maksimum 0.2524 0.3536 1.7937
Minimum -0.1874 -0.2705 -0.4600
Std. Sapma 0.0399 0.0683 0.0941
Çarpıklık 0.2469 0.7868 7.7574
Basıklık 8.0721 6.7217 127.9726

Jarque-Bera 1219.553 766.707 744,705.2

Jarque-Bera test istatistiklerine göre kripto para getirilerinin normal dağılım göstermediği so-
nucu elde edilmiştir. Tanımlayıcı istatistiklere ilişkin sonuçlar incelenen getiri serisinin değişen var-
yans yapısı gösterebileceğine ilişkin güçlü işaretler vermektedir.

Tanımlayıcı istatistiklerin verilmesinin ardından volatilitelerin modellenmesinde kullanılacak 
kripto paraların getirilerine ilişkin durağanlıklar genişletilmiş Dickey-Fuller (ADF) Testleri ve Phil-
lips-Perron (PP) Testleri kullanılarak incelenmiş, test sonuçları Tablo 3’te gösterilmiştir.
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Tablo 3. Getiri Serilerine İlişkin Durağanlık Test Sonuçları

Testler Model
BTC ETH XRP
Test İst. p Test İst. p Test İst. p

ADF
Sabit Terimli -32.919*** 0.000 -32.988*** 0.000 -19.510*** 0.000
Sabit Terimli ve Trendli -32.914*** 0.000 -32.041*** 0.000 -19.517*** 0.000

PP
Sabit Terimli -32.929*** 0.000 -32.283*** 0.000 -34.582*** 0.000
Sabit Terimli ve Trendli -32.923*** 0.000 -32.285*** 0.000 -34.573*** 0.000

Not: Ho: Seri birim köke sahiptir. *** è %1 düzeyinde anlamlıdır.

Gerçekleştirilen birim kök testlerinde kripto paraların getirilerine ilişkin tüm hipotezler redde-
dilmiş olup, değişkenlerin birim kök içermediği ve dolayısıyla da durağan olduğu sonucu elde edil-
miştir.

Getiri serisinin durağan bulunmasının ardından en uygun koşullu ortalama denkleminin tahmi-
ninde en küçük kareler yöntemi kullanılmıştır. Koşullu ortalama denkleminin tahmininde, katsayı-
ların anlamlılığı ve otokorelasyonlara bakılarak farklı modeller denenmiş, BTC ve ETH kripto pa-
raları en iyi modelin ARMA (1,1) modeli, XRP için ise AR (2) olduğu tespit edilmiştir. Elde edilen 
modellere ilişkin sonuçlar Tablo 4’te gösterilmiştir.

Tablo 4. Koşullu Ortalama Denklemleri

Model BTC ETH
Model

XRP
Katsayı p Katsayı p Katsayı p

Sabit Terim (c) 0.004* 0.061 0.007* 0.059 Sabit Terim (c) 0.077* 0.098
AR (1) -0.566*** 0.000 0.960*** 0.000 - - -
MA (1) 0.585*** 0.000 -0.932*** 0.000 AR (2) 0.187*** 0.000
Not: *** è %1 düzeyinde anlamlıdır. * è %10 düzeyinde anlamlıdır.

Üç modelin sabit terimleri %10, AR ve MA katsayıları ise %1 düzeyinde anlamlı bulunmuştur. 
Bununla birlikte AR(1) < 1, AR(2) < 1 ve MA(1) < 1 koşulları tüm modeller için sağlanmıştır.

Kripto paraların getirilerine ilişkin modelden yola çıkılarak söz konusu değişkenlerde heteroske-
dastisite sorununun varlığı ARCH testi [ARCH (5)] ile otokorelasyon sorununun varlığı ise Q2 test 
[Q2 (5)] istatistikleri ile incelenmiş ve test sonuçları Tablo 5’te gösterilmiştir.

Tablo 5. ARCH-LM ve Q2 Testi Sonuçları

Test İstatistikleri
BTC ETH XRP

F İst. N*R2 F İst. N*R2 F İst. N*R2

ARCH (5) 19.899*** 91.650 24.399*** 110.281 4.976*** 24.457
Q2 İst. p Q2 İst. p Q2 İst. p

Q2 (5) 1.447 0.695 3.699 0.296 6.021 0.198
Not: ***è %1 düzeyinde anlamlıdır.
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Q2 testi sonuçları incelendiğinde kripto paraların getiri serileri açısından herhangi bir otokore-
lasyon sorunu tespit edilmemiştir. Bununla birlikte tüm modellerdeki artıkların sabit varyanslı ol-
duğuna ilişkin hipotez farklı dereceler (5. ve 10.) açısından reddedilmiş olup, değişen varyans soru-
nunun ve ARCH etkisinin bulunduğu sonucuna ulaşılmıştır. Bulunan bu güçlü ARCH etkisine bağlı 
olarak getiri serilerinin ARCH tipi modellemelere uygun olduğu bulunmuştur.

4.2.2. Volatilitelerin Tahmin Edilmesi

Çalışma kapsamında gerçekleştirilen ön testler sonucunda en yüksek piyasa değerine sahip üç 
kripto paraya ait getirilerin koşullu değişen varyans süreçleri ile modellenmesinin uygun olduğu 
sonucuna varılmıştır. Buna göre söz konusu kripto paralara ait getirilerin volatilitelerinin tahmin 
edilmesinde altı farklı model kullanılmıştır. Bu modeller sırasıyla GARCH (1,1), EGARCH (1,1), 
TARCH (1,1), PARCH (1,1), CGARCH (1,1) ve ACGARCH (1,1) modellerinden oluşmaktadır. Söz 
konusu modeller arasında en uygun modelin belirlenmesinde Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz 
Bilgi Kriteri (SIC) ve Hannan-Quinn Kriteri değerleri incelenmiş ve en küçük değere sahip olan mo-
deller en iyi modeller olarak tespit edilmiştir.

Volatilite tahminlerine yönelik olarak her bir kripto para için sonuçlar farklı tablolarda gösteril-
miştir. Buna göre Bitcoin (BTC)’e ilişkin modellerin test sonuçları Tablo 6 kapsamında verilmiştir. 
Söz konusu tablo kapsamında volatilitelerin heteroskedastisite sorununun varlığının devam edip et-
mediği (ARCH testi) ve otokorelasyon sorununun bulunup bulunmadığına (Q2 test istatistiği) iliş-
kin test sonuçları da gösterilmiştir.

Tablo 6. Bitcoin (BTC) Getirilerine İlişkin Modellerin Test Sonuçları

Parametreler GARCH (1,1) EGARCH (1,1) TGARCH (1,1) APARCH (1,1) CGARCH (1,1) ACGARCH (1,1)
c 0.0023*** 0.0026*** 0.0028*** 0.0029*** 0.0023*** 0.0022***
AR (1) 0.4606 0.8755*** -0.4482 -0.5168 -0.6072 -0.5855
MA (1) -0.4268 -0.8664*** 0.4647 0.5270 0.6067 0.5876
ω 0.0001*** -0.4550*** 0.0001*** 0.0001 0.2393** 0.0690***
α 0.1439*** 0.2908*** 0.1705*** 0.1445*** 0.1426*** 0.1537***
β 0.8650*** 0.9621*** 0.8739*** 0.8755*** 0.2343** 0.3283***
EGARCH (δ) - 0.0340*** - - - -
TGARCH (γ) - - -0.0676*** - - -
APARCH (δ) - - - 1.5907*** - -
APARCH (γ) - - - -0.1267*** - -
CGARCH (ρ) - - - - 0.9999*** -
CGARCH (θ) - - - - 0.1133*** -
AC G A R C H 
(ρ) - - - - - 0.9998***

AC G A R C H 
(θ) - - - - - 0.1135***
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AC G A R C H 
(γ) - - - - - -0.0433

Akaike -3.9033 -3.9143 -3.9081 -3.9076 -3.9136 -3.9120
Schwarz -3.8759 -3.8824 -3.8762 -3.8712 -3.8771 -3.8710
Hannah-Qu-
inn -3.8929 -3.9022 -3.8961 -3.8938 -3.8998 -3.8965

ARCH (5) (F) 1.2355 1.2263 1.2180 1.3095 0.2225 0.2184
Q2(5) 6.4109 6.3032 6.3429 6.7394 1.1141 1.1068

Not: ***è %1 düzeyinde anlamlıdır. **è %5 düzeyinde anlamlıdır. * è %10 düzeyinde anlamlıdır.

Bitcoin (BTC) getiri serisinin volatilitelerinin tahmini için incelenen modeller içerisinde Akaike, 
Schwarz ve Hannah-Quinn Bilgi Kriterleri en küçük olan model EGARCH (1,1) modeli olarak tespit 
edilmiştir. Bu sonuca göre analiz döneminde BTC’nin volatilitelerinin tahmininde en iyi model ola-
rak EGARCH (1,1) modeli belirlenmiştir. Söz konusu model kapsamında tüm katsayılar %1 düze-
yinde anlamlı bulunmuş olmakla birlikte kaldıraç etkisi tespit edilmemiştir. Bununla birlikte pozitif 
ve negatif şokların volatilitelere etkisinin farklılaştığı sonucu elde edilmiştir. Buna göre volatilite tah-
mininin en iyi şekilde gerçekleştirildiği EGARCH (1,1) modeline göre pozitif şoklar (getiri artacak 
şekilde BTC’nin değer kazanması) negatif şoklara göre (BTC’nin değer kaybetmesi) BTC’nin getiri-
lerine ait volatiliteleri artıracak şekilde etki göstermektedir. Ayrıca elde edilen volatilitelerde ARCH 
Testi sonuçlarına göre heteroskedastisite sorununun ortadan kaldırıldığı, otorokorelasyon sorunu-
nun ise bulunmadığı görülmüştür.

BTC’nin volatilite tahminindeki en iyi modelin belirlenmesinin ardından diğer kripto paralar açı-
sından benzer bir yöntem izlenerek sonuçlar verilmiş ve değerlendirmelerde bulunulmuştur. Buna 
göre Ethereum (ETH) getirilerinin volatilitelerine ilişkin tahmin sonuçları Tablo 7’de gösterilmiştir.

Tablo 7. Ethereum (ETH) Getirilerine İlişkin Modellerin Test Sonuçları

Parametreler GARCH (1,1) EGARCH (1,1) TGARCH(1,1) APARCH (1,1) CGARCH (1,1) ACGARCH (1,1)
c 0.0025 0.0025 0.0027*** 0.0028*** 0.0025*** 0.0024

AR (1) -0.3169 -0.3650* -0.3206 -0.3611 -0.3207 -0.0349
MA (1) 0.3501 0.3829* 0.3537 0.3723 0.3448 0.0681***

ω 0.0003*** -0.8137*** 0.0003*** 0.0048* 0.0073** 0.0102**
α 0.2350*** 0.3711*** 0.2448*** 0.2127*** 0.1046*** 0.1597***
β 0.7158*** 0.9021*** 0.7160*** 0.7562*** 0.4861** 0.0843

EGARCH (δ) - 0.0372** - - - -
TGARCH (γ) - - -0.0279 - - -
APARCH (δ) - - - 1.0748*** - -
APARCH (γ) - - - -0.1132** - -
CGARCH (ρ) - - - - 0.9657*** -
CGARCH (θ) - - - - 0.1867*** -
AC G A R C H 

(ρ) - - - - - 0.9766***
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AC G A R C H 
(θ) - - - - - 0.2198***

AC G A R C H 
(γ) - - - - - -0.1656***

Akaike -2.7503 -2.7579 -2.7488 -2.7532 -2.7509 -2.7504
Schwarz -2.7229 -2.7260 -2.7169 -2.7167 -2.7144 -2.7094

Hannah-Qu-
inn -2.7399 -2.7458 -2.7367 -2.7394 -2.7371 -2.7349

ARCH (5) (F) 0.2413 0.2411 0.2486 0.4017 0.1779 0.2755
Q2(5) 1.2347 1.2448 1.2719 2.0596 0.9031 1.4010

 Not: ***è %1 düzeyinde anlamlıdır. **è %5 düzeyinde anlamlıdır. * è %10 düzeyinde anlamlıdır.

BTC’ye benzer şekilde Ethereum (ETH) getirilerinin volatilitesini tahmininde de kriterler açı-
sından en küçük değerleri alan EGARCH (1,1) modeli en iyi model olarak bulunmuştur. Ortalama 
denkleminde sabit terim anlamlı bulunmazken AR(1) ve MA(1) katsayıları %10 düzeyinde anlamlı 
bulunmuştur. Varyans denkleminde tüm katsayılar %1 düzeyinde (kaldıraç etkisinin değerlendiril-
diği katsayı %5 düzeyinde) anlamlı bulunmuştur. BTC’ye benzer şekilde δ katsayısının pozitif işaretli 
olmasına bağlı olarak kaldıraç etkisi bulunmamıştır. Bununla birlikte söz konusu katsayının anlamlı 
bulunması nedeniyle pozitif şokların negatif şoklara göre volatiliteleri artıracak şekilde etki göstere-
ceği sonucuna ulaşılmıştır. Söz konusu model için elde edilen sonuçlara göre ARCH Testi sonuçla-
rına göre heteroskedastisite sorununun ortadan kaldırıldığı, otorokorelasyon sorununun ise bulun-
madığı görülmüştür.

Çalışma kapsamında volatiliteleri tahmin edilen son kripto para olan Ripple (XRP)’a ilişkin ana-
liz sonuçları Tablo 8’de gösterilmiştir.

Tablo 8. Ripple (XRP) Getirilerine İlişkin Modellerin Test Sonuçları

Parametreler GARCH (1,1) EGARCH (1,1) TGARCH(1,1) APARCH (1,1) CGARCH (1,1) ACGARCH (1,1)
c -0.0041*** -0.0059*** -0.0018 0.0015*** -0.0032** 0.0001

AR (2) -0.0147 -0.0044 -0.0281 -0.0761*** -0.0054 0.0656***
ω 0.0005*** -1.1248*** 0.0006*** 0.0597*** 0.0479* 0.0069***
α 0.6329*** 0.4733*** 0.9935*** 0.3599*** 0.4937*** 0.2851***
β 0.5086*** 0.8541*** 0.4610*** 0.5731*** 0.4894*** 0.4248***

EGARCH (δ) - 0.1972** - - - -
TGARCH (γ) - - -0.6905*** - - -
APARCH (δ) - - - 0.4323*** - -
APARCH (γ) - - - -0.6727*** - -
CGARCH (ρ) - - - - 0.9982*** -
CGARCH (θ) - - - - -0.0437 -
AC G A R C H 

(ρ) - - - - - 0.9742***

AC G A R C H 
(θ) - - - - - 0.0757***
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AC G A R C H 
(γ) - - - - - 0.1387***

Akaike -2.7736 -2.7384 -2.8027 -2.8266 -2.8050 -2.7762
Schwarz -2.7508 -2.7111 -2.7754 -2.7947 -2.7731 -2.7398

Hannah-Qu-
inn -2.7649 -2.7281 -2.7924 -2.8145 -2.7929 -2.7624

ARCH (5) (F) 0.1184 0.0660 0.1815 0.1025 0.0619 0.1914
Q2(5) 0.5831 0.3338 0.8791 0.5148 0.3117 0.9450

Not: ***è %1 düzeyinde anlamlıdır. **è %5 düzeyinde anlamlıdır. * è %10 düzeyinde anlamlıdır.

Ripple (XRP) getirilerinin volatilitesini tahmininde kriterler açısından en küçük değerleri alan 

APARCH (1,1) modeli en iyi model olarak bulunmuştur. Ortalama denkleminde yer alan sabit terim 

ve AR(2) katsayıları ile varyans denkleminde yer alan tüm katsayılar %1 düzeyinde anlamlı bulun-

muştur. Aynı zamanda γ katsayısı negatif olup aynı zamanda anlamlı bulunmuştur. Buna göre nega-

tif şokların pozitif şoklara göre volatiliteleri artıracak şekilde etki göstereceği yani kaldıraç etkisinin 

bulunduğu sonucuna ulaşılmıştır. Söz konusu model için elde edilen sonuçlara göre ARCH Testi so-

nuçlarına göre heteroskedastisite sorununun ortadan kaldırıldığı, otorokorelasyon sorununun ise 

bulunmadığı görülmüştür.

Gerçekleştirilen analizler sonucunda elde volatilitelerin durağanlığı genişletilmiş Dickey-Fuller 

(ADF) ve PP Phillips-Perron (PP) Testleri ile incelenmiş ve sonuçlar Tablo 9’da gösterilmiştir.

Tablo 9. Volatilitelere İlişkin Durağanlık Test Sonuçları

Testler Model
BTC ETH XRP
Test İst. p Test İst. p Test İst. p

ADF
Sabit Terimli -4.701*** 0.000 -7.836*** 0.000 -10.659*** 0.000
Sabit Terimli ve Trendli -4.898*** 0.000 -7.938*** 0.000 -10.944*** 0.000

PP
Sabit Terimli -4.578*** 0.000 -7.892*** 0.000 -11.763*** 0.000
Sabit Terimli ve Trendli -4.843*** 0.000 -8.004*** 0.000 -12.113*** 0.000

Not: ***è %1 düzeyinde anlamlıdır.

Gerçekleştirilen birim kök testlerinde kripto paraların volatilitelerine ilişkin tüm hipotezler red-

dedilmiş olup, değişkenlerin birim kök içermediği ve dolayısıyla da durağan olduğu sonucu elde 

edilmiştir. Koşullu değişen varyans modelleri sonucunda tespit edilen en iyi modellerden elde edilen 

volatiliteler Grafik 5 kapsamında gösterilmiştir.
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Grafik 5. Kripto Paraların Volatiliteleri
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Grafik 5 incelendiğinde üç kripto paranın volatilitelerinin benzer bir şekilde hareket ettiği tes-
pit edilmiştir. Volatilite serilerinde en düşük dalgalanma düzeyi piyasa değeri en yüksek olan Bitcoin 
(BTC)’de görülmüştür. Bununla birlikte Ripple (XRP) volatilitelerinin 2017 yılının ilk çeyreği itiba-
riyle diğer kripto paralara göre çok daha yüksek bir dalgalanma gösterdiği görülmektedir.

5. Sonuç

Başta Bitcoin olmak üzere göreceli olarak yeni bir yatırım aracı olarak değerlendirilmeye başlayan 
kripto paraların volatilitelerinin modellenmesine ilişkin akademik çalışmalar yalnızca ülkemizde değil, 
dünyada da çalışmaların yeni ortaya çıkmaya başladığı bir alan olarak dikkat çekmektedir.

Literatürdeki çalışmaların bir bölümü Bitcoin’in yatırım aracı olarak pozisyonunu, bir bölümü ise 
volatilitelerinin nasıl hesaplanabileceğini incelemiştir. Katsiampa (2017) ile Charles ve Darne (2018) 
gibi sınırlı sayıda çalışmada GARCH modellerinin karşılaştırılarak kripto paraların volatilitelerinin 
hesaplandığı görülmüştür. Söz konusu çalışmalar da kripto paralar arasında piyasa değeri en yüksek 
Bitcoin (BTC) ile sınırlı kalmıştır.

Bu çalışma kapsamında ise en yüksek piyasa değerine sahip üç kripto paranın (Bitcoin, Ethereum 
ve Ripple) 01.10.2015 – 01.10.2018 döneminde farklı koşullu değişen varyans modelleri kullanılarak 
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getirilerinden volatilitelerinin elde edilmesinde en uygun modelin belirlendiği bir ampirik çalışma 
gerçekleştirilmiştir. Böylelikle alandaki literatüre önemli bir katkı yapılacağı düşünülmektedir.

 Çalışma kapsamında Akaike, Schwarz ve Hannah-Quinn Kriterileri dikkate alındığında Bitcoin 
(BTC) ve Ethereum (ETH) volatilitelerinin tahmininde en iyi model olarak EGARCH (1,1), Ripple 
(XRP) volatilitelerinin tahmininde ise APARCH (1,1) bulunmuştur.

Tüm modellerde kaldıraç etkisinin incelendiği katsayılar istatistiksel olarak anlamlı bulunmuş-
tur. Ripple (XRP) volatilitelerinde kaldıraç etkisi olduğu tespit edilmiş olup, söz konusu kripto paraya 
gelecek negatif şokların volatiliteleri artırma etkisinin pozitif şokların üzerinde olacağı belirlenmiş-
tir. Bitcoin (BTC) ve Ethereum (ETH) volatilitelerinde ise kaldıraç etkisinin değerlendirildiği katsa-
yının sahip olduğu ters işarete bağlı olarak kaldıraç etkisinin bulunmadığı, bununla birlikte söz ko-
nusu varlıklara gelecek pozitif şokların negatif şoklara göre volatiliteyi daha fazla artıracak şekilde 
etki göstereceği sonucuna ulaşılmıştır.
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