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ARASTIRMA MAKALESI / RESEARCH ARTICLE

EN YUKSEK PIYASA DEGERINE SAHIP UC KRIPTO PARANIN
VOLATILITELERININ TAHMIN EDILMESi

VOLATILITY ESTIMATION FOR THREE CRYPTOCURRENCIES WITH
THE HIGHEST MARKET CAP

ihsan Erdem KAYRAL"

Oz

Finansal zaman serilerinde goriilen degisen varyans sorununun (ARCH etkisi) sonucu olarak otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri bulunmugstur. Calismamizda, piyasa degeri en yiiksek ii¢ kripto paranin [Bit-
coin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP)] getirileri incelenmis ve soz konusu getirilerde finansal zaman
serilerine benzer sekilde ARCH etkisi bulunmustur. S6z konusu {ig kripto paranin volatiliteleri i¢in en iyi mo-
delin hesaplanmasinda altit GARCH modelini karsilastirilmistir. Bu modeller sirastyla GARCH (1,1), EGARCH
(1,1), TGARCH (1,1), APARCH (1,1), CGARCH (1,1) ve ACGARCH (1,1) modellerinden olusmaktadir. Ca-
ligma kapsaminda 01.10.2015 - 01.10.2018 tarihleri arasinda Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP)
kripto paralarinin giinlitk kapanis verilerinden elde edilen getiriler kullanilmistir. Volatilite tahminlerinde Bit-
coin (BTC) ve Ethereum (ETH) igin en iyi model EGARCH (1,1), Ripple (XRP) i¢in ise APARCH (1,1) mo-
deli bulunmugtur. Caligma kapsaminda bu modeller kullanilarak volatiliteler tizerinde negatif soklarin pozitif
soklardan daha fazla etkisinin bulundugunu gosteren kaldirag etkisi incelenmistir. Bitcoin (BTC) ve Ethereum
(ETH) modellerinde kaldirag etkisi bulunmamus, bununla birlikte pozitif soklar negatif soklara gore daha fazla
volatiliteye neden olmustur. Ancak, Ripple (XRP) volatilite modelinde kaldirag etkisi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kripto Para, Volatilite, GARCH Modelleri, Kaldirag Etkisi
JEL Kodlar1: G10, C58, C22, G12, G23

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. Giris

2008 Kiiresel Finans Krizinin etkilerinin azalmaya baglamasiyla piyasalarda yatirim yapilabilecek
farkl finansal varliklara iligkin talepte artig goriilmiistiir. 2008 yilinda Nakamoto tarafindan tiretilen
Bitcoin (BTC) ile kripto paralar bu anlamda en 6nemli yatirim araglari arasinda yer almaya baslamis-
tir. Muhasebe kayitlarina konu olmayan s6z konusu paralarin islem hacmi ve piyasa degerinde kisa
stirede ¢ok 6nemli diizeylere ulagilmistir. Bu durumun bir sonucu olarak, Bitcoin basta olmak {izere
kripto paralar ile ilgili olarak gerceklestirilen akademik ¢alismalar yakindan izlenmeye baslamustir.

Olusan yiiksek talep ve yatirim diizeyleri énemli kurum ve kuruluslarin dikkatini ¢ekmis, s6z ko-
nusu kurumlar piyasa degeri en yiiksek olan Bitcoin (BTC)’i merkeze alacak sekilde kripto paralar ile
ilgili raporlar yayimlamistir. Avrupa Merkez Bankasi (2012) raporunda kripto para piyasasmnin ¢ok
sayida yatirimeiyr ¢ekmekle birlikte diger para birimleri ve yatirim araglari ile kiyaslandiginda vola-
tilitesi cok daha yiiksek ve spekiilatif 6zellik gosteren varliklardan olustugunu ifade etmistir. Katsi-
ampa (2017) kripto paralarin yiiksek ve goreceli olarak uzun vadeli dalgalanmalar gosterse de bir ya-
tirim aract olarak finans piyasalarinda yerini aldigini belirtmistir. Buna gore piyasa degeri en yiiksek
olan Bitcoin (BTC) basta olmak tizere kripto paralarla ilgili akademik ¢aligmalarin son dénemde ar-
tig gostermeye basladigi goriilmektedir.

Calismamiz kapsaminda, farkli ¢alismalarda 6nemli dalgalanmalarin goriildiigii ifade edilen
kripto paralardan, 1 Ekim 2018 itibariyle toplam 161.63 milyar ABD Dolarina ulasan piyasa dege-
riyle s6z konusu piyasanin %70’lik boliimiinii kapsayan en biiyiik 3 kripto paranin volatilitelerinin
tahminindeki en iyi modelin belirlenmesi amaglanmistir. Bu ¢aligma ile iilkemizde son dénemde
dikkat ¢eken kripto paralarin volatilitesinin modellenmesi ve {i¢ bityiik kripto paranin modellendigi
akademik caligmalarin gerek iilkemizde gerekse de uluslar aras: diizeydeki galismalarda sinirl kal-
masina bagh olarak literatiire 6nemli bir katki: yapilacag: diistiniilmektedir.

Yeni kripto paralarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte toplam piyasa degerindeki orani Ekim 2015%
gore %35 azalan Bitcoin (BTC), s6z konusu donemde piyasa degerini 3.5 milyar ABD Dolarindan,
114.5 milyar ABD Dolarina yiikseltmistir. Calismamiz kapsaminda piyasa degeri acisindan en biiytik
ikinci ve ti¢lincii kripto paralar Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP)da da benzer bir gelisim gozlenmis,
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s6z konusu paralarin toplam piyasa degeri ti¢ yillik bir stiregte 200 milyon Dolardan 47 milyar Do-
lara ulagmustir.

Calismanin ikinci baghginda kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak elde edilen volatili-
telere yonelik olarak temel literatiire, ii¢iincii bagliginda ise ampirik ¢alisma kapsaminda kullanilan
GARCH tipi modellere iliskin genel degerlendirmelere yer verilmistir. Makalenin dordiincii baglig
kapsaminda ise piyasa degeri en yiiksek {i¢ kripto paranin getirilerine iligkin volatilitelerin tahmin
edildigi ampirik bir ¢aligma gerceklestirilmistir.

2. Literatiir

2008 y1ilinda sanal bir para birimi olarak piyasalarda ortaya ¢ikan Bitcoin ile birlikte, kripto para-
lar 6zellikle 2013 y1li itibariyle uluslar arasi piyasalarda 6nemli yatirim araglar1 arasinda yer alma po-
tansiyeli gostermeye baslamistir. Bu durumun bir sonucu olarak kripto paralar basta Bitcoin olmak
tizere akademik ¢aligmalara konu olmaya baglamistir. S6z konusu ¢aligmalarin, makalemizin ilk bo-
limiinde de ifade ettigimiz {izere iilkemizde yok denecek kadar az, uluslar arasi 6lgekte de oldukea
sinirli diizeyde kaldig: gorailmiistiir.

Grinberg (2011) ve Cheah ve Fry (2015) caligmalarinda Bitcoin piyasasinin oldukga spekiilatif ol-
dugunu ve diger finansal varliklara gore volatilitelerinin daha yiiksek oldugunu ifade etmistir. Ro-
gojanu ve Badea (2014) ¢alismasinda Bitcoin’i ele alarak s6z konusu kripto paranin olumlu ve olum-
suz yonlerini incelemistir.

Cheung vd. (2015) ¢alismasinda Bitcoin piyasasinda fiyatlarda kisa ve uzun siireli balonlarin go-
riildiglinii tespit etmistir. Carpenter (2016) ¢alismasinda Bitcoin fiyatlarinin diger finansal varlik-
lar ile iliskisinin sinirli oldugunu ortaya koymustur. Baur vd. (2017) Bitcoin’in diger finansal arag-
larla olan diigiik korelasyonu sayesinde bir gesitlendirme araci olabilecegini iddia etmistir. Oztiirk
vd. (2018) Bitcoin'in bir hedge enstritmani olarak degerlendirilme potansiyelini Johansen es biitiin-
lesme testleri kullanarak incelemis, diger varliklardan biiyiik dl¢tide bagimsiz hareket eden Bitco-
in'in varyansinin azalmasi halinde gelecekte portfoylerin riskini distiren bir varliga doniigebilece-
¢gini ifade etmistir.

Dwyer (2015) galismasinda, gerceklestirdigi karsilagtirmali analizlerde Bitcoin’in getirilerinin al-
tin ve yabanci para birimlerinin tizerinde bulundugunu, bununla birlikte s6z konusu kripto paranin
getirilerine ait varyanslarin da diger varliklarin tizerinde olmasina nedeniyle riskli bir yatirim arac
olarak degerlendirilebilecegini belirtmistir. Catania vd. (2018) ¢aligmasinda dért 6nemli kripto pa-
ranin volatilitelerindeki asimetrik etkiden yola ¢ikarak gelecek fiyatlara iliskin tahmin yapilip yapila-
mayacagini incelemis, s6z konusu tahminlerin uzun vadeli olarak gerceklestirilemeyecegi sonucuna
ulagmistir. Thies ve Molnar (2018) calismasinda Bitcoin’in volatilite siireclerinde ¢ok sayida yapisal
kirilma oldugunu ortaya koymustur.

Dyhrberg (2016) ¢alismasinda Bitcoin’in volatilitelerinin hesaplanmasinda GARCH modelleri-
nin kullanilabilecegini belirtmistir. Olusturduklari modelde Bitcoin {izerinde déviz kurlar1 ve altin
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fiyatlarinin da etkisi de bagimsiz degisken olarak yer almistir. Bitcoin’'in volatilitelerinde asimetrik
etkinin bulundugu ve kaldirag etkisi tespit edildigi caligma kapsaminda belirtilmistir.

Glaser vd. (2014) ve Gronwald (2014) ¢aligmalarinda Bitcoin getirilerinin volatilite modelleme-
sinde GARCH tipi modellerin kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Bouoiyour ve Selmi (2015) ile
Bouri vd. (2017) Bitcoin volatilitelerinin modellenmesine iliskin calismalarda TGARCH modelini
kullanmistir. Bouoiyour ve Selmi (2016) Bitcoin volatilitelerine iliskin gerceklestirdigi ikinci ¢alis-
mada volatiliteleri cok degiskenli GARCH tipi modeller ile tahmin etmistir. Katsiampa (2017) 2010-
2016 doneminde Bitcoin'in getirilerinden yola ¢ikarak farklit GARCH modellerini karsilagtirmis ve
volatilitelerin hesaplanmasinda en iyi modelin CGARCH modeli oldugunu bulmustur. Charles ve
Darne (2018) ¢alismasinda Bitcoin'in getirilerinden volatilitelerinin tahmin edilmesine yonelik ola-
rak Katsiampanin (2017) ¢alismasini ayni veri donemi i¢in getirilerin hesaplanma yontemlerini de-
gistirerek gerceklestirmis ve en iyi model olarak AR-ACGARCH modelini bulmustur.

3. GARCH Tipi Modeller

ARCH modelleri zaman serilerinin hata terimlerinin degisen varyansa sahip olabileceginin gos-
terilmesi acisindan 6nemli bir sonucu ortaya koymustur. Bununla birlikte s6z konusu modeller ta-
rihsel stirecte sahip olduklar1 kisitlarin ¢oklugu, soklara geg tepki vermesi ve asimetrik etkileri dik-
kate almamasi gibi nedenlerle elestirilmistir.

Calisma kapsaminda ampirik analizlerde kullanilan Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degi-
sen Varyans Modeli (GARCH) modelinin de yer aldigt GARCH tipi modellere iliskin genel bilgiler
ve denklemler verilmistir.

GARCH modelleri Bollerslev (1986) tarafindan ortaya koyulmus olup, ARCH modelinin elestiri-
leri arasinda yer alan asimetrik bilgiyi dlcemese de volatilitelerin tahmininde goéreceli olarak daha iyi
sonuglar verebilecegi gosterilmistir. Bunun da etkisiyle GARCH modelleri giiniimiizde yaygin ola-
rak kullanilmaktadir. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli, AR-
MA(p,q) stirecinden yola ¢ikarak elde edilmis olup, ¢alisma kapsaminda kullanilan GARCH (1,1)
modeli (1) nolu denklemde gosterilmistir.

hi = @ +aui_; +Bhi_; (1)

Caligma kapsaminda GARCH modeli digindaki modellerde volatilitelere gelen pozitif ve nega-
tif soklarin etkilerinin ayrigtirilmasini miimkiin kilan kaldirag etkisinin (leverage etkisi) varlig: test
edilebilmektedir. Nelson (1991) volatilitelerdeki olas1 asimetriyi test edebilmek i¢in kosullu varyansa
ait gecikmeli hata terimlerinin isaretlerini de dikkate alan Ussel Genellestirilmis Otoregresif Ko-
sullu Degisen Varyans (EGARCH) Modelini ortaya koymustur. Analizlerimizde yer aldig sekliyle
EGARCH (1,1) modeli (2) nolu denklemde gosterilmistir:

::_::|_\||2Krﬁ|+ﬂ EDE{hE_L]+5:L_—I @)

“r—1

log(hi) = m+n[
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EGARCH modelinde kaldirag etkisi logaritmik modellerle agiklanirken, Zakoian (1994) tarafin-
dan ortaya koyulan Egik Degerli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (TGARCH)
Modelinde soz konusu etki kuadratik formdaki modeller kullanilarak agiklanmaktadir. Buna gére
¢alisma kapsaminda kullanilan TGARCH (1,1) modeli (3) nolu denklemde gosterilmistir:

hi=w+aui_, +8hi_, +yui_Jl._, (3)

Taylor (1986)’1n kosullu standart sapmayi, hata terimlerinin gecikmeli mutlak degerlerinin bir
dagilimi olarak gostermesinden yola ¢ikarak Ding vd. (1993) Asimetrik Ustel ARCH (APARCH)
modelini ortaya koymustur. APARCH (1,1) modeli (4) nolu denklemde gésterilmistir:

f=w+alluc | —yu,_ ¥+ 80, (4)

Engle ve Lee (1993) volatilitenin kisa ve uzun dénemli hareketlerini incelemek amaciyla Bilesen
GARCH (CGARCH) modelini ortaya koymustur. Model kapsaminda, kosullu varyans ile trend ara-
sindaki fark kisa donem bilesenini, zaman degisimleri { g;) uzun dénem bilesenini olusturmaktadir.
CGARCH (1,1) modeli (5) ve (6) nolu denklemlerde gosterilmistir:

hi = g +alui_, — g, )+ B(hi_, —g._,) (5)
g = +plge_, —w) +8(ui_; —hi ) (6)

Engle ve Lee (1993) ¢alismalarini CGARCH modeli {izerine yogunlastirmis, gelen soklara karsi
volatilite bileseninin asimetrik olarak etkilenecegini ifade etmistir. Bu ¢aliyma sonucunda asimetrik
CGARCH (ACGARCH) modeli elde edilmis olup, ¢aligmamiz kapsamindaki analizlerde kullanilan
ACGARCH (1,1) modeli (7) ve (8) nolu denklemlerde gosterilmistir:

g =w +plgr_; —w) +0(uf_; —hi_ ;) 7)

hi = qp +alui_, —gqe_ ) +vlui, —gqe ) Dy + BT, — g y) (8)

4. Ampirik Calisma
4.1. Veriler ve Yontem

Bagsta en yiiksek piyasa degerine sahip Bitcoin olmak {izere kripto paralara iligkin gerceklestiri-
len ¢aligmalarin biiyiik bir bolimiinde getirilerin volatilitelerinin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu
calismanin amaci, en yiiksek piyasa degerine sahip (01/10/2018 tarihi itibariyle) ti¢ kripto paranin
getirilerinin farkli GARCH modelleri kullanilarak volatilitelerinin hesaplanmasinda en iyi modelin
tahmin edilmesidir.

Analizlerde yer alan ti¢ kripto paranin (Bitcoin, Ethereum ve Ripple) piyasa degerleri ve kripto
para piyasasinin toplam piyasa degeri icerisindeki oranlari Tablo 1'de gosterilmistir.
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Tablo 1. Bitcoin (BTC), Ethereum (ERH) ve Ripple (XRP) Kripto Paralarinin Piyasa Degeri

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

Doénem | Piyasa Degeri* Tiim (l;;y:;s:xdalu Piyasa Degeri* Tiim g?:::ldakl Piyasa Degeri* Tiim gl:::fdakl
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 Dolar:
Kaynak: Coinmarket Cap

Tablo 1de de goriildiigii {izere analiz déneminde, modellerde kullanilan kripto paralarin piyasa
degeri toplaminin tiim kripto paralarin piyasa degeri toplamu igerisindeki orani %72 ile %91 arasinda
degismektedir. 2017 yili itibariyle piyasalarda islem goren kripto para sayisinda goriilen bityiik artis-
larin, ti¢ paranin piyasa degeri oraninin toplam piyasa degeri orani icerisindeki diisiislerin ana ne-
deni oldugu degerlendirilmistir. Bununla birlikte s6z konusu paralarin piyasa degeri yillar igerisinde
ciddi oranlarda artig gdstermistir. Ornegin Ekim 2015 itibariyle piyasadaki tiim kripto paralarin top-
lam piyasa degerinin %86.5’ine sahip Bitcoin'in s6z konusu dénemdeki piyasa degeri 3.5 milyar do-
lar diizeyinde iken, s6z konusu kripto paranin toplam piyasa degerindeki oraninin %51.6’ya gerile-
digi 1 Ekim 2018 tarihinde piyasa degeri 114 milyar dolar diizeyini agmustir.

Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) ve Ripple (XRP) kripto para piyasalar1 dikkate alindiginda pi-
yasa degeri agisindan (Ekim 2015 harig, s6z konusu déonemde Ethereum 4.) ilk ti¢ siradadir. Calisma
kapsaminda 01.10.2015 ile 01.10.2018 arasindaki 3 yillik analiz déneminde ti¢ kripto paranin kapa-
nig degerlerine ait gtinliik veriler kullanilmigtir. Veriler coinmarket.com adresinden elde edilmistir.
Kripto paralarin haftanin tiim giinlerinde islem goérmesine bagl olarak analizlerde 1097 giine ait veri
kullanilmistir. Analizler Eviews 10 programi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Calisma kapsaminda incelenen kripto paralarin kapanis fiyatlarina iligkin seriler kapanis fiyatla-
rindaki farkliliklar dikkate alinarak ¢ ayr1 grafik halinde Grafik 1, Grafik 2 ve Grafik 3’te gosteril-
mistir.
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Grafik 1. Bitcoin (BTC) Kapanis Fiyatlar1
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Kaynak: Coinmarket Cap

Grafik 1 incelendiginde Bitcoin (BTC) kapanis fiyatlarinda goreceli olarak 2015 yilinin son ¢ey-
regiile 2016 yilinin son ¢eyregi arasinda istikrarli fiyat hareketleri goriiliirken, 2017 yil itibariyle ya-
sanan hizli yiikselislerin sonucunda 2017 yilinin son ¢eyregi ile 2018 yilinin ilk ¢eyregi arasinda en
yiiksek kapanis fiyatlarina ulasildigr gortalmistiir.

Grafik 2 kapsaminda Ethereum (ETH) kapanis fiyatlar1 gosterilmistir. Buna gore séz konusu
kripto paranin fiyat hareketlerinin Bitcoine benzer sekilde oldugu gortilmiistiir. Bununla birlikte Et-
hereum fiyatlarinin 2018 yilinin son ¢eyregine dogru 2017 yilinda baglayan hizl yiikselis diizeyine
dogru geriledigi tespit edilmistir.

Grafik 2. Ethereum (ETH) Kapanis Fiyatlar1

Ethereum (ETH)
1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

10/2015 04/2016 10/2016 04/2017 10/2017 04/2018 10/2018

Kaynak: Coinmarket Cap
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Grafik 3 kapsaminda analizler kapsaminda degerlendirilen son kripto para olan Ripple (XRP)'1n
kapanus fiyatlar1 gosterilmistir.

Grafik 3. Ripple (XRP) Kapanis Fiyatlar:
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Kaynak: Coinmarket Cap

Ripple (XRP)1n fiyat hareketlerinin ¢alisma kapsaminda incelenen iki kripto para ile benzer se-
kilde oldugu gériilmiistiir. Bununla birlikte Ripplen fiyat hareketlerinin Bitcoine daha benzer bir
yapi gosterdigi tespit edilmistir. Buna gore, 2017 yilinda gerceklesen hizli fiyat artislarinin ardindan
gerceklesen diisiislerin sonucunda 2018 yilindaki fiyat diizeyi hizli artislarin bagladigi dénemin tize-
rinde kalmustir.

4.2. Bulgular
4.2.1. On Testler

Calisma kapsaminda kullanilacak kripto paralara iliskin getiriler 9 nolu denklemde gosterildigi

sekilde giinliik kapanis fiyatlari baz alinarak elde edilmistir.
CCB —CCP;

CCR, ===
©)

9. denklemde yer alan CCR ilgili kripto paranin t giiniindeki getirisini, CCP, ise s6z konusu
kripto paranin t giiniinde olusan kapanis degerini gostermektedir.

9. denklemden yola ¢ikilarak ¢alisma kapsaminda yer alan kripto paralara iligkin getiriler Gra-
fik 4’te gosterilmistir.
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Grafik 4. Kripto Paralarin Getirileri
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Grafik 4 incelendiginde Ripple (XRP) getirilerinin 2017 yilinin ilk ¢eyreginde gosterdigi asirt
dalgalanma disinda kripto paralarin getirilerinde benzer bir yapinin izledigi goriilmektedir. Caligma
kapsaminda yer alan ii¢ kripto paranin getirilerine iligkin tanimlayici istatistikler Tablo 2'de verilmis-
tir S6z konusu getirilerin sola ¢arpik oldugu ve normal dagilima gore asir1 basikliginin bulundugu
tespit edilmistir. Buna gore kripto paralara ait getirilerin finansal zaman serilerine benzer sekilde ka-
lin kuyruk o6zelligi gosterdigi goralmiistiir.

Tablo 2. Kripto Para Getirilerinin Tanimlayici Istatistikleri

Tanmimlayic istatistikler 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

Carpiklik 0.2469 0.7868 7.7574
Basiklik 8.0721 6.7217 127.9726
Jarque-Bera 1219.553 766.707 744,705.2

Jarque-Bera test istatistiklerine gére kripto para getirilerinin normal dagilim géstermedigi so-
nucu elde edilmistir. Tanimlayici istatistiklere iliskin sonuglar incelenen getiri serisinin degisen var-
yans yapisi gosterebilecegine iliskin giilii isaretler vermektedir.

Tanimlayicr istatistiklerin verilmesinin ardindan volatilitelerin modellenmesinde kullanilacak
kripto paralarin getirilerine iliskin duraganliklar genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testleri ve Phil-
lips-Perron (PP) Testleri kullanilarak incelenmis, test sonuglar: Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 3. Getiri Serilerine {liskin Duraganlk Test Sonuglar

BTC ETH XRP
Testler | Model Test Ist. P Test Ist. p Test Tst. p
ADE Sabit Terimli -32.9197* 0.000 | -32.988*** 0.000 |-19.510"** 0.000
Sabit Terimli ve Trendli -32.9147%* 0.000 | -32.0417* 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 -32.9230* 0.000 | -32.285"** 0.000 |-34.573** 0.000

Not: H_: Seri birim koke sahiptir. *** & %1 diizeyinde anlamlidur.

Gergeklestirilen birim kok testlerinde kripto paralarin getirilerine iligkin tiim hipotezler redde-
dilmis olup, degiskenlerin birim kok icermedigi ve dolayisiyla da duragan oldugu sonucu elde edil-
migtir.

Getiri serisinin duragan bulunmasinin ardindan en uygun kosullu ortalama denkleminin tahmi-
ninde en kiigiik kareler yontemi kullanilmistir. Kogullu ortalama denkleminin tahmininde, katsayi-
larin anlamlilig1 ve otokorelasyonlara bakilarak farkli modeller denenmis, BTC ve ETH kripto pa-
ralar1 en iyi modelin ARMA (1,1) modeli, XRP i¢in ise AR (2) oldugu tespit edilmistir. Elde edilen
modellere iliskin sonuglar Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Kosullu Ortalama Denklemleri

BTC ETH XRP
Model Model

Katsay1 Katsay1 Katsay1
Sabit Terim (c)  [0.004* 0.061 0.007* 0.059 Sabit Terim (¢)  0.077* 0.098
AR (1) -0.566***  0.000 0.960*** 0.000 - - -
IMA (1) 0.585*** 0.000 -0.9324*  0.000 AR (2) 0.187** 0.000

Not: *** ¢ %1 diizeyinde anlamlidur. * & %10 diizeyinde anlamhdur.

U¢ modelin sabit terimleri %10, AR ve MA katsayilar1 ise %1 diizeyinde anlamli bulunmustur.
Bununla birlikte AR(1) < 1, AR(2) < 1 ve MA(1) < 1 kosullar1 tim modeller i¢in saglanmistir.

Kripto paralarin getirilerine iliskin modelden yola ¢ikilarak s6z konusu degiskenlerde heteroske-
dastisite sorununun varligi ARCH testi [ARCH (5)] ile otokorelasyon sorununun varhigi ise Q? test
[Q? (5)] istatistikleri ile incelenmis ve test sonuglar1 Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. ARCH-LM ve Q2 Testi Sonuglar:

Test Istatistikleri . BTC - ETH _ XRP
F Ist. N*R? F Ist. N*R? F Ist. N*R?
ARCH (5) 19.899*** 91.650 24.399*** 110.281 4.976*** 24.457
Q*Ist. p Q?Ist. p Q?Ist. p
Q% (5) 1.447 0.695 3.699 0.296 6.021 0.198

Not: **¢ %1 diizeyinde anlamlidir.
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Q? testi sonuglari incelendiginde kripto paralarin getiri serileri agisindan herhangi bir otokore-
lasyon sorunu tespit edilmemistir. Bununla birlikte tiim modellerdeki artiklarin sabit varyansl ol-
duguna iliskin hipotez farkli dereceler (5. ve 10.) agisindan reddedilmis olup, degisen varyans soru-
nunun ve ARCH etkisinin bulundugu sonucuna ulasilmistir. Bulunan bu giiglit ARCH etkisine bagl
olarak getiri serilerinin ARCH tipi modellemelere uygun oldugu bulunmustur.

4.2.2. Volatilitelerin Tahmin Edilmesi

Calisma kapsaminda gergeklestirilen 6n testler sonucunda en yiiksek piyasa degerine sahip {i¢
kripto paraya ait getirilerin kosullu degisen varyans siirecleri ile modellenmesinin uygun oldugu
sonucuna varimigstir. Buna gore s6z konusu kripto paralara ait getirilerin volatilitelerinin tahmin
edilmesinde alt1 farkli model kullanilmigtir. Bu modeller sirastyla GARCH (1,1), EGARCH (1,1),
TARCH (1,1), PARCH (1,1), CGARCH (1,1) ve ACGARCH (1,1) modellerinden olusmaktadir. S6z
konusu modeller arasinda en uygun modelin belirlenmesinde Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz
Bilgi Kriteri (SIC) ve Hannan-Quinn Kriteri degerleri incelenmis ve en kii¢iik degere sahip olan mo-
deller en iyi modeller olarak tespit edilmistir.

Volatilite tahminlerine yonelik olarak her bir kripto para i¢in sonuglar farkl: tablolarda gosteril-
mistir. Buna gore Bitcoin (BTC)e iliskin modellerin test sonuglar1 Tablo 6 kapsaminda verilmistir.
S6z konusu tablo kapsaminda volatilitelerin heteroskedastisite sorununun varliginin devam edip et-
medigi (ARCH testi) ve otokorelasyon sorununun bulunup bulunmadigina (Q? test istatistigi) ilis-
kin test sonuglar1 da gosterilmistir.

Tablo 6. Bitcoin (BTC) Getirilerine iliskin Modellerin Test Sonuglar

Parametreler | GARCH (1,1) | EGARCH (1,1) | TGARCH (1,1) | APARCH (1,1) | CGARCH (1,1) | ACGARCH (1,1)
¢ 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

© 0.0001%** -0.4550"%* 0.0001*** 0.0001 0.2393** 0.0690***
a 0.1439%%* 0.2908*** 0.1705%** 0.1445%%* 0.1426*** 0.1537%%*
B 0.8650*** 0.9621%** 0.8739%** 0.8755%%* 0.2343* 0.3283%%*
EGARCH (5) | - 0.0340%** - - - -
TGARCH (y) | - - -0.0676*%* - - -
APARCH (9) |- - - 1.5907*+ - -
APARCH (y) |- - - -0.1267 - -
CGARCH (p) | - - - - 0.9999%%* -
CGARCH (0) | - - - - 0.1133*%* -
ACGARCH|_ ] ] ] ] 0.9998++*
(p)

E'XG)CGARCH - - - - - 0.1135%%*
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ACGARCH| ] ] ] ] 00133
(v)

Akaike -3.9033 -3.9143 -3.9081 -3.9076 139136 -3.9120
Schwarz -3.8759 -3.8824 -3.8762 3.8712 -3.8771 -3.8710
iiﬂnah'Qu' -3.8929 -3.9022 -3.8961 -3.8938 -3.8998 -3.8965
ARCH (5) (F) [ 1.2355 1.2263 12180 13095 0.2225 0.2184
QX(5) 6.4109 6.3032 6.3429 6.7394 11141 1.1068

Not: **¢ %1 diizeyinde anlamhidir. **¢ %5 diizeyinde anlamlidir. * & %10 diizeyinde anlamlidir.

Bitcoin (BTC) getiri serisinin volatilitelerinin tahmini i¢in incelenen modeller icerisinde Akaike,
Schwarz ve Hannah-Quinn Bilgi Kriterleri en kiigiik olan model EGARCH (1,1) modeli olarak tespit
edilmistir. Bu sonuca gore analiz doneminde BTC’nin volatilitelerinin tahmininde en iyi model ola-
rak EGARCH (1,1) modeli belirlenmistir. S6z konusu model kapsaminda tiim katsayilar %1 diize-
yinde anlamli bulunmus olmakla birlikte kaldirag etkisi tespit edilmemistir. Bununla birlikte pozitif
ve negatif soklarin volatilitelere etkisinin farklilastig1 sonucu elde edilmistir. Buna gore volatilite tah-
mininin en iyi sekilde gerceklestirildigi EGARCH (1,1) modeline gore pozitif soklar (getiri artacak
sekilde BTC’nin deger kazanmasi) negatif soklara gore (BTC’nin deger kaybetmesi) BTCnin getiri-
lerine ait volatiliteleri artiracak gekilde etki gostermektedir. Ayrica elde edilen volatilitelerde ARCH
Testi sonuglarina gore heteroskedastisite sorununun ortadan kaldirildigs, otorokorelasyon sorunu-

nun ise bulunmadig: gorilmistir.

BTC’nin volatilite tahminindeki en iyi modelin belirlenmesinin ardindan diger kripto paralar agi-
sindan benzer bir yontem izlenerek sonuglar verilmis ve degerlendirmelerde bulunulmustur. Buna
gore Ethereum (ETH) getirilerinin volatilitelerine iliskin tahmin sonuglar1 Tablo 7de gosterilmistir.

Tablo 7. Ethereum (ETH) Getirilerine iliskin Modellerin Test Sonuclar1

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 03723 0.3448 0.0681***
© 0.0003*** -0.8137++ 0.0003*** 0.0048* 0.0073** 0.0102**
a 0.2350%** 03711+ 0.2448*** 0.2127%%* 0.1046** 0.1597%*
B 0.7158*%* 0.9021** 0.7160%** 0.7562%%* 0.4861** 0.0843
EGARCH (9) - 0.0372%* - - -
TGARCH (y) - - -0.0279 - -
APARCH (8) - - - 1.0748**+ - -
APARCH (y) - - - 0.1132+ - -
CGARCH (p) - - - - 0.9657+** -
CGARCH (6) - - - - 0.1867*** -
ACG(z;)RCH ) ) . ) ; 0.9766***
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ACGARCH ] ] ] ] 02108+
(0)
ACGARCH ] ] ] ] ] .
(v)
Akaike 227503 2.7579 22,7488 27532 227509 27504
Schwarz 27229 -2.7260 27169 27167 27144 27094
Ha“nifli'Qu' 227399 -2.7458 27367 -2.7394 27371 227349
ARCH (5) (F)| 02413 0.2411 0.2486 0.4017 0.1779 0.2755
QX(5) 1.2347 1.2448 12719 2.0596 0.9031 1.4010

Not: ***¢ %1 diizeyinde anlamlidir. **¢ %5 diizeyinde anlamlidir. * & %10 diizeyinde anlamlidur.

BTC’ye benzer sekilde Ethereum (ETH) getirilerinin volatilitesini tahmininde de kriterler agi-
sindan en kiigiik degerleri alan EGARCH (1,1) modeli en iyi model olarak bulunmustur. Ortalama
denkleminde sabit terim anlamli bulunmazken AR(1) ve MA(1) katsayilart %10 diizeyinde anlamli
bulunmugtur. Varyans denkleminde tiim katsayilar %1 diizeyinde (kaldirag etkisinin degerlendiril-
digi katsay1 %5 diizeyinde) anlamli bulunmustur. BTC’ye benzer sekilde § katsayisinin pozitif isaretli
olmasina bagli olarak kaldirag etkisi bulunmamistir. Bununla birlikte s6z konusu katsayinin anlamlt
bulunmasi nedeniyle pozitif soklarin negatif soklara gore volatiliteleri artiracak sekilde etki gostere-
cegi sonucuna ulasimistir. S6z konusu model igin elde edilen sonuglara gére ARCH Testi sonugla-
rina gore heteroskedastisite sorununun ortadan kaldirildigs, otorokorelasyon sorununun ise bulun-

madig1 gorilmiistiir.

Calisma kapsaminda volatiliteleri tahmin edilen son kripto para olan Ripple (XRP)a iligskin ana-

liz sonuglar1 Tablo 8'de gosterilmistir.

Tablo 8. Ripple (XRP) Getirilerine iligkin Modellerin Test Sonuglari

Parametreler | GARCH (1,1) | EGARCH (1,1) | TGARCH(1,1) | APARCH (1,1) | CGARCH (1,1) | ACGARCH (1,1)

c -0.00410* -0.0059*** -0.0018 0.0015%+ -0.0032** 0.0001
AR (2) -0.0147 -0.0044 -0.0281 -0.0761* -0.0054 0.0656"*

© 0.0005*+ -1.1248% 0.0006*** 0.0597+ 0.0479* 00069
a 0.6329*+ 04733+ 09935+ 0.3599+ 04937+ 02851+
B 0.5086*** 08541+ 046107 05731 0.4894*+ 0.4248

EGARCH (3) - 0.1972** - - - -

TGARCH (y) - - -0.6905%** -

APARCH (8) - - - 043230 - -

APARCH (y) - - - -0.6727* - -

CGARCH (p) - - - - 09982+ -

CGARCH (8) - - - - -0.0437 -

ACGARCH ) ) ) ) ] P
(p)

ACG(zg)RCH ) i i ) ; 00757
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ACGARCH ] ] ] ] N
()
Akaike 27736 -2.7384 -2.8027 -2.8266 -2.8050 27762
Schwarz 22,7508 27111 22,7754 -2.7947 27731 27398
Hamﬁi'Qu‘ 227649 27281 27924 -2.8145 227929 27624
ARCH(5) (F)|  0.1184 0.0660 0.1815 0.1025 0.0619 0.1914
QX(5) 0.5831 0.3338 0.8791 0.5148 03117 0.9450

Not: ***¢& %1 diizeyinde anlamlidur. **¢ %5 diizeyinde anlamhidir. * ¢ %10 diizeyinde anlamlidur.

Ripple (XRP) getirilerinin volatilitesini tahmininde kriterler agisindan en kiigiik degerleri alan
APARCH (1,1) modeli en iyi model olarak bulunmustur. Ortalama denkleminde yer alan sabit terim
ve AR(2) katsayilari ile varyans denkleminde yer alan tiim katsayilar %1 diizeyinde anlamli bulun-
mustur. Ayni zamanda y katsayis1 negatif olup ayn1 zamanda anlamli bulunmustur. Buna gore nega-
tif soklarin pozitif soklara gore volatiliteleri artiracak sekilde etki gosterecegi yani kaldirag etkisinin
bulundugu sonucuna ulagilmistir. S6z konusu model i¢in elde edilen sonuglara gore ARCH Testi so-
nuglarina gore heteroskedastisite sorununun ortadan kaldirildigi, otorokorelasyon sorununun ise

bulunmadig gorilmistiir.

Gergeklestirilen analizler sonucunda elde volatilitelerin duraganlig: genisletilmis Dickey-Fuller

(ADF) ve PP Phillips-Perron (PP) Testleri ile incelenmis ve sonuglar Tablo 9da gosterilmistir.

Tablo 9. Volatilitelere iliskin Duraganlik Test Sonuglari

BTC ETH XRP
Testler Model - - n
Test Ist. p Test Ist. p Test Ist. 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: **¢ %1 diizeyinde anlamlidir.

Gergeklestirilen birim kok testlerinde kripto paralarin volatilitelerine iligkin tiim hipotezler red-
dedilmis olup, degiskenlerin birim kok icermedigi ve dolayisiyla da duragan oldugu sonucu elde
edilmistir. Kosullu degisen varyans modelleri sonucunda tespit edilen en iyi modellerden elde edilen
volatiliteler Grafik 5 kapsaminda gosterilmistir.
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Grafik 5. Kripto Paralarin Volatiliteleri

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
‘ W L «‘\.A I
J"l,\ri.xv'l ’"k‘*#" V&“‘n M)mﬂ‘, MLA ) L‘«‘t‘_\‘,' )\ J‘L;"\,!_ us "":\‘"“"'Ak“l,&}_!\ !1‘!&'.
0'0!“I“!“!"!“I“!“!"!“I“!“!“
10 01 04 07 10 01 04 07 10 01 04 07 10
2015 2016 2017 2018
| — BTC_VOL —— ETH_VOL —— XRP_VOL

Grafik 5 incelendiginde ti¢ kripto paranin volatilitelerinin benzer bir sekilde hareket ettigi tes-
pit edilmistir. Volatilite serilerinde en diisiik dalgalanma diizeyi piyasa degeri en yiiksek olan Bitcoin
(BTC)de goriilmiistiir. Bununla birlikte Ripple (XRP) volatilitelerinin 2017 yilinin ilk ¢eyregi itiba-
riyle diger kripto paralara gore ¢ok daha yiiksek bir dalgalanma gosterdigi goriilmektedir.

5. Sonug

Basta Bitcoin olmak tizere goreceli olarak yeni bir yatirim araci olarak degerlendirilmeye baslayan
kripto paralarin volatilitelerinin modellenmesine iliskin akademik ¢alismalar yalnizca tilkemizde degil,
diinyada da ¢aligmalarin yeni ortaya ¢ikmaya bagladig: bir alan olarak dikkat gekmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalarin bir boliimii Bitcoin’in yatirim araci olarak pozisyonunu, bir bélimii ise
volatilitelerinin nasil hesaplanabilecegini incelemistir. Katsiampa (2017) ile Charles ve Darne (2018)
gibi sinirh sayida ¢aligmada GARCH modellerinin karsilastirilarak kripto paralarin volatilitelerinin
hesaplandig1 gortilmistiir. S6z konusu ¢aligmalar da kripto paralar arasinda piyasa degeri en yiiksek
Bitcoin (BTC) ile sinirl kalmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda ise en yiiksek piyasa degerine sahip {i¢ kripto paranin (Bitcoin, Ethereum
ve Ripple) 01.10.2015 - 01.10.2018 déneminde farkli kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak
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getirilerinden volatilitelerinin elde edilmesinde en uygun modelin belirlendigi bir ampirik ¢aligma
gerceklestirilmistir. Boylelikle alandaki literatiire 6nemli bir katk: yapilacag diisiiniilmektedir.

Caligma kapsaminda Akaike, Schwarz ve Hannah-Quinn Kriterileri dikkate alindiginda Bitcoin
(BTC) ve Ethereum (ETH) volatilitelerinin tahmininde en iyi model olarak EGARCH (1,1), Ripple
(XRP) volatilitelerinin tahmininde ise APARCH (1,1) bulunmustur.

Tiim modellerde kaldirag etkisinin incelendigi katsayilar istatistiksel olarak anlamli bulunmus-
tur. Ripple (XRP) volatilitelerinde kaldirag etkisi oldugu tespit edilmis olup, s6z konusu kripto paraya
gelecek negatif soklarin volatiliteleri artirma etkisinin pozitif soklarin tizerinde olacag: belirlenmis-
tir. Bitcoin (BTC) ve Ethereum (ETH) volatilitelerinde ise kaldirag etkisinin degerlendirildigi katsa-
yinin sahip oldugu ters isarete bagli olarak kaldirag etkisinin bulunmadig, bununla birlikte s6z ko-
nusu varliklara gelecek pozitif soklarin negatif soklara gore volatiliteyi daha fazla artiracak sekilde
etki gosterecegi sonucuna ulagilmistir.
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