AKDENIZ UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

Fatih KAZOVA

KRIPTO PARA BIRIMLERININ VOLATILITE YAPILARININ KARSILASTIRMALI
ANALIZI

Fkonometri Ana Bilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Antalya, 2021



AKDENIZ UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

Fatih KAZOVA

KRIPTO PARA BIRIMLERININ VOLATILITE YAPILARININ KARSILASTIRMALI
ANALIZI

Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Ayca BUYUKYILMAZ ERCAN

Ekonometri Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Antalya, 2021



Akdeniz Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisii Miidiirliigiine,

Fatih KAZOVA'nin bu ¢alismasi, jiirimiz tarafindan Ekonometri Ana Bilim Dali

Yiiksek Lisans Programi tezi olarak kabul edilmistir.

Bagkan : Dog. Dr. Atilla GOKCE (imza)
Uye (Danismani)  : Dr. Ogr. Uyesi Ayca BUYUKYILMAZ ERCAN  (Imza)

Uye : Dr.Ogr. Uyesi Cigdem TOKER (imza)

Tez Baghgi: Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarinin Karsilastirmali Analizi

Onay : Yukaridaki imzalarin, ad1 gecen dgretim tiyelerine ait oldugunu onaylarim.

Tez Savunma Tarihi :28/06/2021
Mezuniyet Tarihi D/ 2021

(Imza)
Prof. Dr. Suat KOLUKIRIK
Mudiir



AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarinin
Karsilagtirmali Analizi” adli bu calismanin, akademik kural ve etik degerlere uygun bir
bicimde tarafimca yazildigini, yararlandigim biitiin eserlerin kaynakcada gosterildigini ve

calisma igerisinde bu eserlere atif yapildigini belirtir; bunu serefimle dogrularim.

Fatih KAZOVA



T.C.

AKDENIZ UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU
BEYAN BELGESI

SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU MUDURLUGU’NE

OGRENCI BILGILERI
Adi-Soyadi Fatih KAZOVA
Ogrenci Numarasi 20185244004
Enstitii Ana Bilim Dah Ekonometri
Programi Tezli Yiiksek Lisans
Programin Tiirii (X) Tezli Yiiksek Lisans () Doktora

Damsmaninin Unvani, Adi-Soyadi | Dr. Ogr. Uyesi Ayca BUYUKYILMAZ ERCAN

Kripto Para Birimlerinin Volatilite Yapilarimn Karsilastirmah

Tez Bashg Analizi

Turnitin Odev Numarasi 1614670288

Yukarida bagligi belirtilen tez calismasinin a) Kapak sayfasi, b) Girig, ¢) Ana Boliimler ve d) Sonug
kisimlarindan olusan toplam 115 sayfalik kismina iliskin olarak, 01/07/2021 tarihinde tarafimdan Turnitin adli
intihal tespit programimdan Sosyal Bilimler Enstitiisii Tez Calismast Orijinallik Raporu Almmasi ve
Kullanilmas: Uygulama Esaslari’nda belirlenen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan ve ekte sunulan rapora
gore, tezin/donem projesinin benzerlik orant;

alintilar hari¢ % 8
alintilar dahil % 8¢dir.

Danigman tarafindan uygun olan se¢enek isaretlenmelidir:

(X) Benzerlik oranlari belirlenen limitleri agmiyor ise;
Yukarida yer alan beyanin ve ekte sunulan Tez Calismasi Orijinallik Raporu’nun dogrulugunu onaylarim.

() Benzerlik oranlar1 belirlenen limitleri astyor, ancak tez/donem projesi danigmani intihal yapilmadigi kanisinda
ise;
Yukarida yer alan beyanin ve ekte sunulan Tez Calismasi Orijinallik Raporu’nun dogrulugunu onaylar ve

Uygulama Esaslari’nda dngoriilen yiizdelik siirlarinin agilmasina karsin, asagida belirtilen gerekge ile intihal
yapilmadig1 kanisinda oldugumu beyan ederim.

Gerekce:

Benzerlik taramasi yukarida verilen dlgiitlerin 15131 altinda tarafimca yapilmistir. {lgili tezin orijinallik
raporunun uygun oldugunu beyan ederim.

01/07/2021

Dr. Ogr. Uyesi Ayga BUYUKYILMAZ ERCAN




ICINDEKILER
SEKILLER LISTEST .......ocooiiiiiieiieiseeees ettt s ens s aan s v
N3 000 DN L ) L3 N ) (PSR viii
KISALTMALAR LISTEST .oooooeoe oo oo oot e ee et e e e et e e eee et e e sae et eeereesaeaeeraeseeenens X
0 A O TR Xl
QUMM A R Y oo oottt et et et e e et te e e e e e e eee e et etee e e e reeee e reeee et areerettareeseetareeseeranes Xii
TESEKKUR ........ooioiieoeeeee ettt ettt ettt ettt ettt et enenas Xiii
OISO Z ..o e e Xiv
BIRINCi BOLUM

KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERI

1.1.Finansal Zaman Serilerinde DogrusalliK ...........cccoovviiiiiiiiiii 1
1.2.V0latilite KaVIAMI ...c.viiiiiiiiiiiicii et 2
1.3.Kosullu Degisen Varyans MoOdelleri ..........cooviiiiiiiiiiiiiiiiicicneeeseese e 2
1.3.1.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri............ccooiiiiiiiiiiiiiniiiicsc 3
1.3. 1.1 ARCH MOUBHI ...t 4
1.3.1.2.GARCH MOUEI ....c.eiiiiiiiiieiicee e 6

1.3. 1.3 ARCH-M MOEHT .....cuiiiiiiiiiiiiie s 7
1.3.1.4.GARCH-M MOGEI ...t 8
1.3.1.5.1GARCH MOUEIT ....oiiiiiiiiiise e 9
1.3.2.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri ..........cocoveriiiriininiiieic s 9
1.3.2. L. EGARCH MOEI ..o s 9
1.3.2.2.TGARCH (GJR GARCH) MOdEli........cceriiriiiiiiiiiiiciicseee s 11
1.3.2.3. APARCH MOEIH.....cociiiiiiiiiiiiiieiisieiee e 12
1.3.2.4.Asimetrik CGARCH (ACGARCH) MOdeli........cccouiiniiiiiiiiiiiciec e 13
1.4.Model SeCIM KITEETIOTT......vviiiiiiiiiie it 14
1.4. 1. AKAIKE BIlgi KITTEI ..o 14
1.4.2.SChWarz Bilgi KITEEI ....veiviiiie et 15

1.4.3.Log Olabilirlik Orani .........ccccoiiiiiiiiiiiiiiei e 15



IKINCI BOLUM
KRiPTO PARA BiRIMLERI
2.1.Kripto Paralarin TartiGeST ...eeiuuiiiiiiiiiie ittt 16
2.1. 1.Kriptoloji Bilim Dall .....ccocviiiiiiiiiiiiii e 17
2.2.Blok Zinciri (Blockchain) TeKNOIOJIST .....c.coiuiiiiiieiiiie e 18
2.2.1.Hash (Ozet, Parmak 1Zi) .........cccouereriiuiiiiiieiiicieice et 22
2.2.2.SHA-256 .ottt 25
2.3 Kripto Para Piyasasinda Kullanilan Genel Terimler ..........ccoocvvviiiiiiiiniieniiieniee e 25
2.4.Incelenen Kripto Para BiriMIEri ..........cccceveueiiiecveiieeieseee et 28
2.4 LBITCOIN oottt bbbttt 30
2.4.2. EtNEIEUM Lottt 33
2.4, 3 RIPPIE et e e e e et 35
244 CAIUAN0 oottt 37
2.4.5.LITECOIN oot bbbttt bbbt 38
2.4.6.BItCOIN CASN.....ocuiiiiciie s 40
2AT.STEHAI et 41
2.4.8.ChaiNliNK .o 43
24.9.TTON ettt 44
p 3t (O To o 1= oo [ OSSO PRROTPRN 46
2.5 LAtTatlr TATAIMAST ...e.uvieiiiiiiieitie ittt ettt ettt b ettt e et e b e et e et e e et e e nneeanneesnneanneen 48

UCUNCU BOLUM

UYGULAMA
LV SBUL e 50
3.2.BTC Serisinin INCEIENMESI ...........ccrvevericececieieiee ettt 51
3.2.1.Birim KOK TESTIETT .. veevieiiiieiie ittt sttt sttt beesreeenee s 52
3.2.2. ARMA Modeli TaNMINT ...cviiiiiiiice s 53
3. 2.3 ARCH-LIM TESH . .cetteuiesiie ittt ettt et sbe e sr e sbeanne s 54
3.2.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ...........ccocevoviiieienencnininnnns 54
3.2.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini...........cccovevieiiiieniiiiininennne, 55
3.2.6.En Uygun Modelin SeCIIMESi........ccoiviiiiiiiiiiieiecee e 56
3.3.ETH Serisinin INCEIENMESI..........c.ccrueverireeiecieieiee ettt es st 57
3.3.1.Birim KOK TESTIETT . .ceeuiiiiiiiiieiiieiie ettt nee s 58

3.3. 2. ARMA MO T AN vttt eeeeeeee e e ees e e e seseesseseeeeesesnennssnnnnens 59



3.3.3. ARCH-LIM TESH . eetieuieiiie ittt sttt ettt sr e nbe e e 60
3.3.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........c.ccoovvviiiiiiiniiiiiniennne 60
3.3.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini.........cccccovviveeiiiieiiieenninennne, 61
3.3.6.En Uygun Modelin SECIImMESi......uuiiiuiiiiiiiiiiiieiiiie e 62
3.4.XRP Serisinin INCEIENMESI.........ccceveveireeeceeieieiee et ee st en st en st 63
3.4.1.Birim KOK TESTIETT ... eeeiiiiiiiiiiiiiii ettt nee s 64
3.4.2. ARMA Modeli TaRMINT ..o 65
343 ARCH-LIM TS ..vviuiiieitiiiesie st bbbt bbb ene s 66
3.4.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........c.ccoovvviiiiciiniiiicnienne 66
3.4.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini...........cccoveveiiieiiniienninenninnns 67
3.4.6.En Uygun Modelin SeGIIMESI........ccevviiiiiiiiiiiiiiiciii s 68
3.5.ADA SerisSinin INCEIENMESI ..........crveveiiceceeieieiie ettt 69
3.5.1.Birim KOK TESTIETT . .ueeuieiiiiiiie ittt sttt et e 70
3.5.2.ARMA Modeli TaNMINT ...cooiiiiiiiiii s 71
3.5, 3 ARCH-LIM TS .vviuveiiiie ittt bbb b sbennenneas 72
3.5.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........c.ccocvviiiiiiniiiiiiinnne 72
3.5.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........ccccoveveeiieiiniiennieniinns 73
3.5.6.En Uygun Model SECIMI ......cuiiuiiiiiiiiiieiiieieeeseesie e 74
3.6.LTC Serisinin INCElENMESI .......c.cveveveeieieeieieiceccee et 75
3.6.1.Birim KOK TeSTIETT .. .eeuiiiiiiiiiiiiieiiie ettt 76
3.6.2.ARMA Modeli TaNMINT ...cooiiiiic s 77
3.6.3. ARCH-LIM TESHi .. .eteeuiiiiieieeiieeie st et see sttt ee st e e nee s e teeneesreeseeeneeeneenneaneeas 77
3.6.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ...........cccocovveneiiinicicnncneenn 78
3.6.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........ccccovviiiiiiiiiiiiiennns 79
3.6.6.En Uygun Modelin SEGIIMEST........ccccviiiiiiiiiiiiiiiciici s 80
3.7.BCH Serisinin INCEIENMESI ........ccvvveeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e es s s e s s s s s s s s s s ennenas 81
3.7.1.Birim KOK TESTIETT . .veevieieiieiieiiiiesiie sttt sttt sttt sree e e sneeeeee s 82
3.7.2.ARMA Modeli TahMiNi .......coooiiiiiiii s 83
BT .3 ARCH-LIM TS . eetieiieiiie ittt sttt sttt sbe e e s 84
3.7.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........ccoccevviiiiieniiiiinieenne 84
3.7.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........ccccoeveieiiieeniiiiinieennne 85
3.7.6.En Uygun Modelin S€GIIMES1........ccccviiiiiiiiiiiiiiciiciic e 86
3.8.LINK SeriSinin INCEIENMES ..........crveveviieieiieieiie ettt 87

R B 551w 0 100 )l Ko A (<) o T 88



3.8.2. ARCH-LIM TESH . .cetieuiiiiie ittt ettt sr et e sr e nbe e e s 89
3.8.3.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ...........ccoeioeeiiieiiiiiiinniennnnns 90
3.8.4.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........ccccvvviveiiieeniiieiiieennne, 91
3.8.5.En Uygun Modelin SeCIImMeESi.....ccuuviviviiiiiiiiiiiie it 92
3.9.XLM Serisinin INCEIENMESI........ccocrveveiieeeceeieieiee ettt es et en s aesans 93
3.9.1.Birim KOK TESTIETT .. eeeueiiiiiiiiiiiiieiiie sttt ettt eee s 94
3.9.2. ARMA Modeli TaRMINT ..o 95
3L0. 3. ARCH-LIM TESHi ..vviutiieiteiiisiesiisee e bbbttt bbb nneas 96
3.9.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........c.ccoovvviiiiiiiniiiiinicnnne 96
3.9.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........cccceveveeiieiiniieenienninnns 97
3.9.6.En Uygun Modelin SeGIIMESI........ccevviiiiiiiiiiiiiiicii s 98
3.10.TRX Serisinin INCEIENMESI..........ccovueveviieceiieieieiecee ettt 99
3.10.1.BIrim KOK TeSLIOTT ...eevviiiieiiiieiiie ittt 100
3.10.2. ARMA Modeli TaNMINT ......ooiiiiiiieiiee e 101
3. L10.3. ARCH-LIM TESLi..uveuieiiiiiiieiiisieeie ettt bbb 102
3.10.4.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini ..........ccoccoovviiiiniiiiiinnn, 102
3.10.5.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini..........ccccooevvieiieniiennnnne 103
3.10.6.En Uygun Modelin SeGilmesi.........ccivuiiiiiiiiiiiiieiieereeseee s 104
3.11.DOGE Serisinin INCEIENMESI.........ccevveieireieiiicicieie et 105
3.1 1BIrim KOK TeSIOTT...eeiviiiiiiiiieiie e 106
T8 5 I N o O o I I S 107
3.11.3.Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini...........cccoveveiiiiiiiiiinnnnns 108
3.11.4.Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini...........cccooeviiiiiiiiinnnn. 109
3.11.5.En Uygun Modelin Segilmesi.........cccoviviiiiiiiiiiiiiciieese s 110
SONUC ..ottt et e e e s e ste e teeseease e teeseeaseesteaseeaseesseaneenseesseeneenreenseanenan 111
KAYNAKCA ...ttt te e e st e beese e s teeteeseesteenteesaesseeeeeneenseenseas 113

O Z G E C MU S oottt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt enenns 125



SEKILLER LISTESI
Sekil 2.1 Dijital Imzalama ve Imza DoSrulama ...........ccccevveiviiiieiiicreieeeeeceeee e 18
Sekil 2.2 Blok Zinciri Sisteminde Transfer OINegi ........cocvvvveveeeeeeeseeeiseeeesesisssessennn, 19
Sekil 2.3 AZ TIPIEIT cuviiiiiiiiiiiiic 19
Sekil 2.4 Blok Zinciri TaKip YaAPIST .ooeeiiiiiiiieiiiiieiieii et 20
Sekil 2.5 Blok Zinciri [htiyacinin Belirlenmesi ...........c.cc.ceveriverieiiicreiieeieseeieeseesesae s 21
Sekil 2.6 BIOK ZANCITT YAPIST tevvvvieiiiiiiiiieiiiiiesietesieeesieeesseesssseesssbeesssseessssesssssesssssesssssessssees 23
Sekil 2.7 Merkle KOK AZACI OINEFL ...vcvuvveviveiviiiirereicieiisseie et 24
Sekil 2.8 Kripto Para Birimleri Toplam Piyasa DeZeri .........cccoovriiiiniiiieiinc s 29
Sekil 2.9 Kripto Para Birimleri Toplam Piyasa Degeri YUzZdesi.........ccocvrveiiiiiiiieiinieiienns 29
Sekil 2.10 BItCOIN LOZO ..eevviiiieiiiiiiieiiie ettt e 30
Sekil 2.11 BTC Transfer ISIem OrMegi ........c.cccovvvvviueieriicceeieeieeecee e, 31
Sekil 2.12 Dolasimdaki Bitcoin Say1st Grafifi ........cccceviriieiiiiiiieiineseesesee e 31
Sekil 2.13 BTC Fiyat GrafiZl ......ccocviiiiiiiiiieiiceieese e 32
Sekil 2.14 BTC Piyasa Degeri Grafigl ........cccoviviiiiiiiiiiiiiiciiii e 33
SeKil 2.15 ETH LOZOSU .eeeieiiiieiiiiiiie ittt sttt nne e e s 33
Sekil 2.16 ETH Fiyat GrafiZl ......cccoooiveiiiiiiieiice e 34
Sekil 2.17 ETH Piyasa Degeri GrafiSl ........coooieiiiiiiiiiieiec e 35
Sekil 2.18 Ripple ve XRP LOZOSU ....ccuviiviiiiiiiiiiiicii e 35
Sekil 2.19 XRP Fiyat GrafiZl ......cccoviiiiiiiiiiiiiii e 36
Sekil 2.20 XRP Piyasa Degeri GrafiSl .......ccoooiveriiiiiiiiieiicieesee e 36
SeKil 2.21 ADA LOZOSU ....eviiiieiiiiiiieei et 37
Sekil 2.22 ADA Fiyat GrafiSi ......ccccooiiiiiiiiiiiiii e 37
Sekil 2.23 ADA Piyasa Degeri Grafil .......cccoviiiiiiiiiiiiiiciie e 38
Sekil 2.24 LTC LOZOSU ..c.vviiiiiiiiiiiiiiiieiti st bbb 38
Sekil 2.25 LTC Fiyat GrafiSl .....ccooceiiiiiiieiieeeese e 39
Sekil 2.26 LTC Piyasa DEZETT .....ccccveeiiiiiiiiiieiee st 39
Sekil 2.27 BCH LOZOSU ....vveuviiiiiiiiiiiiiieiii ettt bbb 40
Sekil 2.28 BCH Fiyat GrafiZi .......ccccooiiiiiiiiiiiiciii e 40
Sekil 2.29 BCH Piyasa Degeri GrafiSl ......ccccveoeiiiiiiiiiiieiie e 41
Sekil 2.30 XLIM LOZOSU .euvviiiieiiiiiiieiie ettt enn e 41
Sekil 2.31 XLM Fiyat GrafiZl ......cccociiiiiiiiiiiiiiiiici e 42

Sekil 2.32 XLM Piyasa Degeri Grafifi .........ccovvviiiiiiiiiiiiiieiiiiic s 42



Vi

Sekil 2.33 LINK LOZOSU ..viiuiiiiiiiiiiiiiieiiiiie e 43
Sekil 2.34 LINK Fiyat Grafifl .....cccoviiiiiiiiiieiicieieee e 43
Sekil 2.35 LINK Piyasa DeZer GrafiSi .......ccccouviiiiiiiiiiiiiiiie i 44
SeKil 2.36 TRX LOZOSU ..vviiiiiiiiiiiiiiiie ittt ettt e e s sbb e nnb e e s b e e e nnnees 44
Sekil 2.37 TRX Fiyat Grafifl ....ccooeoviieeiiiiiiieiicie e 45
Sekil 2.38 TRX Piyasa Degeri GrafiZl .......ccocceeiviiiiiiiiiiiieiese e 45
Sekil 2.39 DOGE LOZOSU ..uvvviiiiiiiiiii ittt ettt e s e e nnneesnnneas 46
Sekil 2.40 DOGE Fiyat Grafil.....ccccveiiiieiiiiieiiiie it 46
Sekil 2.41 DOGE Piyasa Degeri Grafifl .........ccooviiiiriiieieieiiese s 47
Sekil 3.1 BTC Serisi GIafiZl ......ccveviiiiiiiieiieiicie et 51
Sekil 3.2 BTC Getiri Serisi Grafil ........coviiiiiiiiiiiiiiiiii s 51
Sekil 3.3 BTC Tanimlayict IStatiStKIET ..........ccvvvvevirireriiscieieees e 52
Sekil 3.4 ETH Serisi Grafil .....ccoveviiiiiiiieiieiice et 57
Sekil 3.5 ETH Getiri Serisi GrafiZi .......cccuoviiiieiiiiiiieiieii e 57
Sekil 3.6 ETH Tanimlay1ct IStatiStKIET ...........c.ovevivererieeeceereieseeeceee e, 58
Sekil 3.7 XRP Serisi Grafil ......ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiic e 63
Sekil 3.8 XRP Getiri Serisi GrafiZi .......cccvevveiiieiiiiiiiieiiiii e 63
Sekil 3.9 XRP Tanimlayict IStatiStKIET ..........ccoveverecverieecieieeee et 64
Sekil 3.10 ADA Serisi Grafifi......cccoiiiiiiiiiiiiiiiii i 69
Sekil 3.11 ADA Getiri Serisi Grafil ......cccccvivviiiiiiiiiiiiiiiici e 69
Sekil 3.12 ADA Tanimlay1ct IStatiStKIET ...........ccvviveveiiiiriiereieieeceeie e, 70
Sekil 3.13 LTC Serisi Grafifi.......coervirieiiiiiiieiieie ettt 75
Sekil 3.14 LTC Getiri Serisi Grafil .......cocviiiiiiiiiiiiiiiiiiicsi e 75
Sekil 3.15 LTC Tanimlay1ct IStatiStIKIET ..........c.ovveveveiveriisereiisceseie s 76
Sekil 3.16 BCH Serisi Grafifi......cccccovviiiiiiiiiiiiiii i 81
Sekil 3.17 BCH Getiri Serisi GrafiSl........cocoiouiiiiiiiiiiiciiesee e 81
Sekil 3.18 BCH Tanimlay1ct IStatiStKIET, ..........ccviveveriiieirerereiiececee e 82
Sekil 3.19 LINK Serisi GrafiZi........cccovviiiiiiiiiiiiiiiiiieiiei e 87
Sekil 3.20 LINK Getiri Serisi GrafiZi ........ccooeiiiiiiiiiiiiiiiicic e 87
Sekil 3.21 LINK Tanimlayict IStatiStiKIET .............ccoceveriieriririieiiecrcie e, 88
Sekil 3.22 XLM Serisi Grafifl ....ucocveiviiiieiiieiie i 93
Sekil 3.23 XLM Getiri Serisi Grafifi.......ccccovvveiiiiiiiiiiiiiiiiiesisie e 93
Sekil 3.24 XLM Tanimlay1ct IStatistiKIEr ..........cceveviveriiriveiireesieie e 94

Sekil 3.25 TRX Serisi GrafiSl .......cocveieiiiieiiicieeii e 99



Vil

Sekil 3.26 TRX Getiri Serisi GrafiZi.......cccccviiieriiiiiiiiiiiiiiieci e 99
Sekil 3.27 TRX Tanimlay1ct IStatiStIKIET . ........c..cevvieeverireiieeceeiecee e 100
Sekil 3.28 DOGE Serisi Grafifi ......ccviiiviiiiiiiiiiieiiiie i 105
Sekil 3.29 DOGE Getiri Serisi Grafifi........cocorviiiiiiiiiiiiiieic e 105

Sekil 3.30 DOGE Tanimlayict IStatiStiKIEr...........ccovuevrviveriiecreiie e 106



viii

TABLOLAR LiSTESI
Tablo 2.1 Hash OMMEFi ........ccuvieiveiiieiiicieieieeseeeeie et 22
Tablo 2.2 Hash Fonksiyonu Karmagikligin1 Gosteren Tablo.........ccocccveviiiiiiiiniiieniiie e 23
Tablo 2.3 SHA-256 Ozet C1Ktt OINEFi......ccvevevireeieereieieiieceeie et 25
Tablo 2.4 incelenen Kripto Para Birimleri Piyasa Bilgileri .........ccccocoeviiveriiereicreisicreieeenane 28
Tablo 2.5 Literatlir TAramasT ... ..cciueiivieiie ittt ettt ettt e e e sae e beesbeeennee 48
Tablo 3.1 Incelenen Kripto Para Birimleri Veri Seti......c.cooviveuerererereererereiereeieseeeseseeesesesesenns 50
Tablo 3.2 BTC Birim KOk Testi SONUGIATT........ccciviiiiiieiiiieiiiic i 53
Tablo 3.3 BTC ARMA (2,0) Tahmin SONUGIATT.......ceviuiiiiiiiiiiii e 53
Tablo 3.4 BTC ARCH EtKISININ TS .....ccviiiiiiiiiieiececcee e 54
Tablo 3.5 BTC Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari................... 54
Tablo 3.6 BTC Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart ................ 55
Tablo 3.7 ETH Birim K6k Testi SONUGLATT........cccuiiiiiiiieiieiiieiie e 59
Tablo 3.8 ETH ARMA (2,1) Tahmin Sonuglarti..........cccocueviiiiiiiiiiiiiieicscseee e 59
Tablo 3.9 ARCH EtKiSiNIN TESH .....coviiiiiiiiiiiic e 60
Tablo 3.10 ETH Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari................. 60
Tablo 3.11 ETH Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari .............. 61
Tablo 3.12 XRP Birim Kok Testi SONUCIATT........ccueeiiiiiiiiiiiiiciieee e 65
Tablo 3.13 XRP ARMA (3,0) Tahmin Sonuglart...........cccceviieiiiiiiiiiiiieeee e 65
Tablo 3.14 XRP ARCH EtKiSiniN TESH ......ccovviiiiiiiiiicice e 66
Tablo 3.15 XRP Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart................. 66
Tablo 3.16 XRP Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari .............. 67
Tablo 3.17 ADA Birim KOk Testi SONUGIATIT.......cvveiiiiiiiiiiiiiiciiics e 71
Tablo 3.18 ADA ARMA (0,2) Tahmin SONUGIATT.......cccuerierieriiiiieiiiiceeeeee s 71
Tablo 3.19 ADA ARCH EtKiSININ TESTi......ccoviiiiiiiieiieisce e 72
Tablo 3.20 ADA Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari................ 72
Tablo 3.21 ADA Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart.............. 73
Tablo 3.22 LTC Birim KK Testi SONUGIATT.......cccvviiiiieiiiie i 77
Tablo 3.23 LTC ARMA (1,0) Tahmin SONUGIATT.......coouiriiiiiieiiiiiie e 77
Tablo 3.24 LTC ARCH EtKiSININ TESTH.....c.ciiiiiiiieecincese e 78
Tablo 3.25 LTC Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari................. 78
Tablo 3.26 LTC Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari............... 79

Tablo 3.27 BCH Birim KOK Testi SONUGIATT .....cccvvviiiiieiiiii i 83



Tablo 3.28 BCH ARMA(1,0) Tahmin SONUGIATT .......eiviiiiiiiiiiiceiee e 83
Tablo 3.29 BCH ARCH EtKiSININ TSt ......ccviiiiiiiiccc e 84
Tablo 3.30 BCH Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari ................ 84
Tablo 3.31 BCH Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari.............. 85
Tablo 3.32 LINK Birim Kok Testi SONUGIATT........ccccuiiiiiiiiiiiiiiee e 89
Tablo 3.33 LINK ARCH EtKISININ TS .......civiiiiiiiiiiiireseseee e 89
Tablo 3.34 LINK Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart............... 90
Tablo 3.35 LINK Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari............. 91
Tablo 3.36 XLLM Birim KOk Testi SONUCIAIT ........oeiiiiiiiiiiiiieeiie e 95
Tablo 3.37 XLM ARMA (1,2) Tahmin SONUGIAIT .......c.cevviiiiiiiiiiie e 95
Tablo 3.38 XLM ARCH EtKiSiNIN TSt .....cccceiiiiiiiiicisce s 96
Tablo 3.39 XLLM Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari ............... 96
Tablo 3.40 XLLM Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari ............. 97
Tablo 3.41 TRX Birim KOk Testi SONUGIATT ......c.coiiuiiiiiiiieiii e 101
Tablo 3.42 TRX ARMA (1,2) Tahmin SONUGLATT ......cccveiiiiiiiiieiiieeee e 101
Tablo 3.43 TRX ARCH EtKiSININ TS .....ociiiiiiiieirisiiiiei e 102
Tablo 3.44 TRX Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart .............. 102
Tablo 3.45 TRX Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart ............ 103
Tablo 3.46 DOGE Birim K6k Testi SONUGIATT .......cciivviiiiiiiiiiieiiicc e 107
Tablo 3.47 DOGE ARCH EtKiSININ TSt ......ccviiiiiiriiiiiciee e 107
Tablo 3.48 DOGE Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari ........... 108

Tablo 3.49 DOGE Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglart ......... 109



ACF

ACGARCH

ADA
ADF

AIC
APARCH
AR
ARCH
ARCH-M
ARMA
ASIC
BCH
BTC
CPU
DOGE
EGARCH
ETH
GARCH
GARCH-M
GPU
IGARCH
LB-Q
LB-Q?
LINK

LL

LM

LTC

MA
PACF
PoS

PoW

SIC
TGARCH
TRX
XLM

KISALTMALAR LiSTESI

Otokorelasyon Fonksiyonu

Asimetrik Bilesen Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Cardano

Genellestirilmis Dickey Fuller

Akaike Bilgi Kriteri

Asimetrik Uslii Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Otoregresif

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

Ortalamada Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Otoregresif Hareketli Ortalama

Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devre

Bitcoin Cash

Bitcoin

Merkezi Islem Birimi

Dogecoin

Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Ethereum

Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Ortalamada Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Grafik Islem Birimi

Biitiinlesik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Ljung-Box-Q Testi

Ljung-Box-Q? Testi

Chainlink

Log Olabilirlik Oran

Lagrange Carpani

Litecoin

Hareketli Ortalama

Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Pay Ispati

[s ispati

Schwarz Bilgi Kriteri

Esik degerli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Tron

Stellar



Xi

OZET

Bitcoin ve blok zinciri teknolojisinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte kripto para birimleri
olusmaya baglamistir. Kripto para birimleri kullandig1 blok zinciri teknolojisi ile hizli ve
giivenli islem yapabilmesi, araci kurumlari ortadan kaldirmasi ve diisiik maliyetli olmasindan
dolay1 giderek popiiler hale gelmektedir. 3 Mayis 2021 itibariyle 9527 adet kripto para birimi
bulunmaktadir ve piyasa degerleri toplami 2 trilyon dolar1 asmistir. Kripto para birimlerinin
fiyatlar1 sabit kalmamakta ve donem donem dalgalanmalar meydana gelmektedir.

Bu caligmanin amaci, kripto para birimlerinin volatilitesinin anlasilmasina katkida
bulunmaktir. Bu baglamda, teorik boliimde bahsedilen ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-
M, IGARCH, EGARCH, TGARCH, APARCH ve ACGARCH modelleri kullanilarak piyasa
degeri yiiksek olan BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, XLLM, LINK, TRX ve DOGE kripto
para birimleri segilerek getiri serileri olusturulmus ve volatiliteleri analiz edilmistir. Bu
calismada BTC, ETH, XRP, LTC i¢in 01.01.2017-16.01.2021 donemi; ADA ig¢in 01.01.2018-
16.01.2021, BCH ig¢in 04.08.2017-16.01.2021, LINK i¢in 03.02.2018-16.01.2021, XLM igin
23.02.2017-16.01.2021, TRX i¢in 15.11.2017-16.01.2021, DOGE i¢in 04.06.2017-16.01.2021
dénemi verilerinden yararlanilmistir.

Yapilan analizler sonucunda BTC, ADA, LINK getiri serilerinde meydana gelen
olumsuz soklarin volatilite {izerinde olumlu soklara gore daha fazla etkisi bulundugu; ETH,
XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, DOGE getiri serilerinde meydana gelen olumlu soklarin
volatilite lizerinde olumsuz soklara gore daha fazla etkisi bulundugu sonucuna ulasilmistir. Bu
calismada kullanilan veriler i¢cin asimetrik kosullu de§isen varyans modellerinin, simetrik
kosullu degisen varyans modellerine gére daha anlamli sonuglar verdigi gériilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: TGARCH, EGARCH, ACGARCH, Kripto Para, Volatilite
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SUMMARY
COMPARATIVE ANALYSIS OF VOLATILITY STRUCTURES OF
CRYPTOCURRENCIES

With the emergence of Bitcoin and Blockchain technology, cryptocurrencies have
begun to form. Cryptocurrencies are becoming increasingly popular because of the ability to
trade quickly and securely with the Blockchain technology they use, eliminate brokerages and
their low cost. As of May 3, 2021, there are 9527 cryptocurrencies and their market value has
exceeded 2 trillion dollars. The prices of cryptocurrencies do not remain stable and
fluctuations occur from time to time.

The aim of this study is to contribute to the understanding of the volatility of
cryptocurrencies. In this context, BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, XLM, LINK, TRX and
DOGE cryptocurrencies with high market value were selected by using ARCH, GARCH,
ARCH-M, GARCH-M, IGARCH, EGARCH, TGARCH, APARCH and ACGARCH models
mentioned in the theoretical section, their return series were created and their volatility was
analyzed. In this study, the period of 01.01.2017-16.01.2021 for BTC, ETH, XRP, LTC;
01.01.2018-16.01.2021 for ADA, 04.08.2017-16.01.2021 for BCH, 03.02.2018-16.01.2021
for LINK, XLM data for the period 23.02.2017-16.01.2021, 15.11.2017-16.01.2021 for TRX
and 04.06.2017-16.01.2021 for DOGE were used.

As a result of the analyses, negative shocks occurring in BTC, ADA, LINK return
series have more impact on volatility than positive shocks; It has been concluded that positive
shocks in ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX, DOGE return series have more impact on
volatility than negative shocks. Asymmetric conditional heteroscedasticity models were found
to give more meaningful results than symmetric conditional heteroscedasticity models for the
data used in this study.

Keywords: TGARCH, EGARCH, ACGARCH, Cryptocurrency, Volatility
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ONSOZ

Finansal zaman serileri ¢esitli yontemler kullanilarak analiz edilebilmektedir. Finansal
zaman serilerinin analiz edilmesine tarihsel agidan bakildiginda 6ncelikli olarak dogrusal
modeller kullanilmistir. Dogrusal modellerin verileri agiklamada yetersiz kalmasiyla dogrusal
olmayan modeller gelistirilerek kullanilmaya baslanmistir. Dogrusal olmayan modeller de
zamanla geliserek ¢esitli alt modeller literatiire kazandirilmistir. Bu modeller igerisinden
kosullu degisen varyans modelleri siklikla kullanilmaktadir. Kosullu degisen varyans
modelleri ilk olarak ortaya atildigi donemde asimetriyi dikkate almadigi i¢in her zaman
basarili sonuglar elde edilememistir. Asimetriyi dikkate alan kosullu degisen varyans
modellerinin  gelistirilmesiyle asimetri dikkate alinmistir. Finansal zaman serilerinde
asimetrinin dikkate alinmasi ile daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Ciinkii finansal zaman
serisi getirisinde olusan negatif soklar ile pozitif soklarin volatilite (oynaklik) {izerindeki
etkisinin her zaman ayni olmadig1 bilinmektedir. Asimetrik modeller ile bu durum dikkate
alinmaktadir.

Bu calismanin birinci bdliimiinde; zaman serilerinde dogrusallik, volatilite kavrami,
kosullu degisen varyans modellerinin tarihsel gelisimi ve kosullu deg§isen varyans
modellerindeki simetri ve asimetri ayrimindan bahsedilecektir. Simetrik modeller arasindan;
ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH asimetrik modellerden ise EGARCH,
TGARCH, APARCH ve ACGARCH modelleri ele alinmustir.

Ikinci béliimde; kripto paralarin tarihsel gelisimi, kriptoloji bilim dali, blok zinciri
teknolojisi ve kripto para piyasasinda kullanilan bazi terimlerden genel hatlariyla
bahsedilmistir. Kripto para birimlerinden; Bitcoin, Ethereum, Ripple, Cardano, Litecoin,
Bitcoin Cash, Stellar, Chainlink, Tron ve Dogecoin ele alinarak tarihsel gelisimleri, altyapist,
madenciligi ve piyasadaki durumlari1 degerlendirilecektir.

Uclincii bolimde ise birim kok testi ARMA model tahmini, ARCH LM testi
yapildiktan sonra birinci béliimde bahsedilen simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri kullanilarak BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, LINK, XLM, TRX ve DOGE
kripto para birimleri volatilitesi tahmin edilecektir. Yapilan tahmin sonucunda anlamli
sonuglar veren modeller AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore degerlendirilerek
en 1yi sonuclar1 veren modeller segilecektir.

Finansal zaman serilerinin kosullu degisen varyans modelleri yardimiyla analiz
edilmesi literatiirde ¢ok uzun zamandir kullanilan bir yontemdir. Ancak bu calismada ¢ok

yeni sayilabilecek ve Diinya para piyasalarini mesgul etmekte olan kripto para birimleri
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kosullu degisen varyans yardimiyla analiz edilmistir. Analiz edilen kripto para birimleri, 3
Mayis 2021 itibariyle kripto para piyasasinin %74’linii olusturmaktadir. Belirtilen bu

nedenlerden dolay1 yapilan bu ¢aligmanin literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Fatih KAZOVA
Antalya, 2021



BiRINCi BOLUM
KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERI

1.1. Finansal Zaman Serilerinde Dogrusallik

Finansal zaman serilerinde otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve otoregresif
hareketli ortalama (ARMA) modelleri dogrusal zaman serilerinde genel olarak kullanilan
modelleri olusturmaktadir (Biiyiiky1lmaz, 2015: 3). Bu modeller verileri agiklamada yetersiz
kaldig1 i¢in zamanla finansal zaman serisi modelleri yerine dogrusal olmayan modellerin
kullanim1 artmistir. Bu modeller arasinda dogrusal olmayan otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) ve genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modelleri
finansal zaman serilerini modellemede fazlasiyla kullanilmaktadir (Yildiz, 2016: 85).
Dogrusal modellerin finansal zaman serilerini aciklamakta yetersiz kaldigi bilinmektedir
(Brooks, 2008:380). Dogrusal modeller finansal zaman serilerinin yapisi nedeniyle ilgili
verilerde yer alan birgok 6zelligi tam olarak agiklayamamaktadir. Bu 6zellikler asagidaki gibi
ifade edilmektedir.

o Getirilerin dagilim ozellikleri, kalin kuyruk ve ortalamada keskin 6zelligini
sergiledigi goriilmektedir. Bunun sonucunda finansal verilerin getiri dagilimlari normal
dagilim ile karsilastirildiginda sivri ve kalin kuyruk ozellikleri sergiledigi goriilmektedir
(Giizel, 2007: 74).

J Finansal piyasalarda olusan olumsuz sokun volatiliteye etkisi olumlu soklara
gore daha fazla olabilmektedir.

o (Mandelbrot, 1963) tarafindan agiklanan volatilitede kiimelenme kavramu,
finansal serilerde olusan biiylik dalgalanmalar1 biliylik dalgalarin, kiiciik dalgalanmalar1 ise
kiigiik dalgalarin izledigi seklinde ifade edilmektedir.

Iktisat ve finansal zaman serilerini modellemede kullanilan ydntemler
dogrusalliklarina gore tige ayrilmaktadir (Mazibag, 2005: 4):

. Ortalamada ve varyansta dogrusal modeller (ARMA modelleri).

. Ortalamada dogrusal olup varyansta dogrusal olmayan modeller (ARCH ve
GARCH modelleri).

o Hem Ortalamada hem de varyansta dogrusal olmayan modeller (Karmasik
Esikli GARCH Hata Modelleri).

Finansal zaman serisi uygulamalarinda dogrusal olmayan ARCH-GARCH ailesi

modelleri volatiliteyi arastirmak igin siklikla kullanilmaktadir (Mazibas, 2005: 4).



1.2.  Volatilite Kavram

Volatilite kavrami ilk olarak (Markowitz, 1952) tarafindan portfoy teorisiyle ilgili
yaptig1 ¢alisma ile ortaya atilarak bugiine kadar g¢esitli modellerde kullanilmistir. Volatilite
kavrami, bir degiskenin olusabilecek tiim degerlerinin yayilmasi yani finansal piyasalarda yer
alan bir varligin fiyatinda olusan degisimlerin istatistiksel 6l¢iimii olarak tanimlanmaktadir.
(Poon, 2005) volatilite kavramini belirsiz bir degiskenin olabilecek tiim sonuglarinin yayilimi
seklinde tanimlanmaktadir. Volatilite kiimelenmesi olarak bilinen kavram ise ilk olarak
(Mandelbrot, 1963) tarafindan ifade edilerek literatiire kazandirilmistir. Volatilite, finansal
serilerde biiyiik dalgalanmalari biiyiik dalgalarin, kiiciik dalgalanmalar1 ise kiiglik dalgalarin
izledigi varsayimi altinda ortaya atilmistir. Cil (2018: 414) volatilitenin dogrudan
gozlemlenemez oldugunu, volatilite c¢esitli modeller yardimiyla ampirik olarak tahmin
edilebilecegini ve volatilitenin genel olarak 6rneklemin standart sapma degeri ile 6l¢iilmeye
caligildigini ifade etmektedir.

Volatilite modellenirken finansal zaman serileri bazi 6zellikler gostermektedir. Bu
Ozellikler, modellerin finansal zaman serileri alaninda kullanimini1 daraltmaktadir. Volatilite
modellenirken finansal zaman serilerinin gosterdigi ozellikler asagidaki gibi agiklanmaktadir
(Brooks, 2008):

. Asirt basiklik (leptokurtosis): Finansal zaman serilerindeki getiriler genelde
kalin kuyruklu ve ortalamada asir1 sivri dagilim 6zelliklerini sergilemektedir.

J Volatilite kiimelenmesi (volatility clustering): Finansal zaman serisi
getirilerinde volatilitedeki degisimler genelde birbirini takip ederek, biiyiik degisimleri biiyiik
degisimler, kiigiik degisimleri kiigiik degisimler takip etmektedir.

° Kaldirag Etkisi: Getiri serisinde olusan olumsuz soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugu durumu ifade etmektedir

Volatilite, ARMA modelleri kurulduktan sonra ARCH LM testi yapilarak ARCH
etkisi olmasi durumunda kosullu degisen varyans modellerine gegis yapilarak

modellenmektedir.

1.3. Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Geleneksel dogrusal regresyon modellerinde tahmin edilen modelde varyansin zaman
icerisinde sabit olacagi varsayimi bulunmaktadir. Ancak finansal zaman serilerinde kullanilan
hisse senedi, enflasyon orani, kripto para birimleri, doviz kuru gibi degiskenlerin kullanilmasi

sonucunda hata terimi varyansinin zaman igerisinde degisebildigi goriilmektedir. Bu durum



degisen varyans (heteroskedasite) olarak adlandirilmaktadir. (Giiris ve Caglayan :2013)
calismasinda, degisen varyans oldugunda parametre tahmicilerinin sapmasiz ve etkin
olmadigini ifade etmektedir.

(Engel, 1982) cgalismasinda hata terimleri varyansinin sabit olmadigini zamana bagl
olarak degisebildigini ifade etmektedir. Engel (1982), zaman serisi verilerinde karsilasilan ve
Ozellikle ongoriilerde ortaya ¢ikan otokorelasyonun ARCH modeller ile analiz edilmesi
gerektigini belirtmigtir. ARCH modeller hata terim varyansini 6nceki donem hata terimlerinin
kareleriyle agiklayarak klasik zaman serisi yontemlerindeki sabit varyans varsayimi yerine,
hata terimlerinin sabit varyans varsayiminin saglanmadigr durumda serilerin modellemesine
olanak saglamaktadir.

Finansal zaman serilerinde kosullu degisen varyans modelleri ile modelleme
yapilabilmesi i¢in agagidaki bazi asamalarin takip edilmesi gerekmektedir: Birinci asamada
analiz edilecek verilerde otokorelasyon sorunu olup olmadigi test edilerek gerekli olmasi
durumunda ARMA(p,q) modelleri kullanilmaktadir. Ikinci asamada, seride ARCH etkisinin
test edilmesi i¢in ortalama denklem olusturularak kalintilara ARCH LM testi
uygulanmaktadir. Son adim olan {iglincii asamada ise, ARCH LM testi sonucunda artiklarda
ARCH etkisi bulunmasi durumunda, uygun kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak
tahmin yapilmaktadir. Kurulan modelin tahmin sonuglar1 degerlendirildikten sonra gerekli
olmasi halinde revize edilmektedir (Tsay, 2010: 113). Kosullu degisen varyans modelleri;
simetrik kosullu degisen varyans modelleri ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri

olarak ikiye ayrilmaktadir.

1.3.1. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Simetrik kosullu degisen varyans modelleri, volatilite lizerinde olusan olumlu ve
olumsuz soklarin aynmi etkiye sahip oldugunu varsaymaktadir. Finansal zaman serilerinde
simetrik kosullu degisen varyans modelleri fazlasiyla kullanilmis ve zamanla cesitli
gelistirmeler yapilarak yeni modeller literatiire kazandirilmistir. Simetrik kosullu degisen
varyans modellerinde simetrik varsayimi altinda ¢esitli modeller gelistirilerek degisen varyans
modellenmeye ¢alisilmaktadir.

Bu modellerden; ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, IGARCH modelleri genel

olarak anlatilmistir.



1.3.1.1. ARCH Modeli

Ik olarak simetrik kosullu degisen varyans modellerinden, ARCH model
gelistirilmistir.  ARCH modeli (Engel, 1982) tarafindan gelistirilerek literatiire
kazandirilmistir. ARCH model getiri serilerindeki gecmis degerlerini de modelleyen ilk model
olarak kullanilmistir. ARCH modelinin temelinde cari ve sonraki donem tahminleri ge¢mis
donem bilgisine dayanmaktadir. Engle (1982) ARCH modeli kullanildiginda degisen
varyansin modele agiklayici degisken olarak eklenmesi gerektigini ifade etmektedir.

Finansal verilerin volatilitesinin en basit 6l¢iisii zaman igerisindeki varyansidir. Ancak
kosullu olmayan varyansin ilgili 6rneklem i¢in bulunan tek bir deger olmasindan dolay1
kosullu olmayan varyans volatilite kiimelenmesini modelleyememektedir. Getiri serilerinin
geemisteki degerlerini modelde goz ardi etmektedir. Altin, hisse senedi, doviz gibi finansal
zaman serisi verilerinde genellikle otokorelasyonla birlikte degisen varyans
gozlemlenmektedir. Bu yap1 otoregresif kosullu degisen varyansi olusturmaktadir (Gujarat:
358).

Otoregresif kosullu degisen varyansi tahmin etmek i¢in kullanilan ARCH modelin
baz1 ozellikleri: Finansal zaman serilerinde getirilerin belirleyici faktdrlerinden birisi olan
soklarda (g?) otokorelasyon sorunu genel olarak bulunmamaktadir. Otokorelasyon sorunu
bulundugu zaman genellikle zayif otokorelasyonludur. Soklar otokorelasyonsuz ama
bagimhidir. Kosullu degisen varyans modelleri de ilgili bagimliligi yansitmay1
hedeflemektedir. ARCH modelde soklarin bagimliligi yine soklarin ge¢mis degerlerinin
karelerinin alindig1 fonksiyon ile agiklanmaktadir (Cil, 2018: 427).

Degisen varyans olmasi durumunda en kiigiik kareler tahmin yontemi kullanildiginda
tahmin edilen parametrelerin varyanslari egilimli olarak tahmin edilmektedir. Bu nedenle
tahmin edilen parametre tahmincileri etkinlik 6zelligini yitirdigi i¢cin parametreler istatistiksel
olarak anlamsiz sonug¢ verebilmektedir (Cil, 2018: 424). ARCH modelin tahmininde en kii¢iik
kareler yontemi yerine daha iyi sonuglar veren en ¢ok benzerlik yontemi kullanilmaktadir
(Engle vd., 1982: 998). Yontem olarak varyanstaki bagimliligi da dikkate alan en ¢ok
benzerlik yonteminin kullanilmasi ile tam etkin tahminciler elde edilmektedir (Gokge, 2001:
37). Belirtilen sebeplerden dolay1 kosullu degisen varyans modellerinin tahmininde en ¢ok
benzerlik yontemi kullanilmaktadir. (Engle vd., 1982) calismasinda ARCH modelini (1.1)
esitligindeki gibi ifade etmistir.

Vel Peo1 ~N(x¢B,he)
he =(&¢-1, Ec—25+ > Et—ps@) (1.1)

& =Yt — xtf



Basit dogrusal denklemde ifade edilen h; ARCH modelinin kosullu varyansini, & en kiiclik
kareler artiklarini, p ARCH siirecindeki mertebeyi, x;f kosullu ortalamayi, f ve «
denklemdeki bilinmeyen parametre vektorlerini ifade etmektedir.

ARCH modeli i¢in en genel gosterim olan ARCH(p) modeli;

he = ap + ar6f 101805 + -+ apety (1.2)

(1.2) seklindeki gibi formiile edilmektedir.

ARCH modelinin tahminlerinde sonuglarin anlamli olmasi ic¢in bazi kisitlamalar
bulunmaktadir. Bu kisitlamalar; kosullu varyans denklemindeki katsayilar pozitif olmali ve
katsayilar toplami da 1’den kii¢iik olmalidir (Engle, 1982: 994).

ARCH (1) modeli gosterimi;
hy = a, + a;e24 (1.3)

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

ARCH modeli tahmin sonucunda kurulan modelin basarili olup olmadigini anlamak
icin tahmin edilen modelde otokorelasyon sorununun bulunmamasi gerekmektedir. Finansal
zaman serilerinde, otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) fonksiyonlari ve
artiklarin  karelerinin  otokorelasyon fonksiyonlari incelenerek modelde otokorelasyon
sorununun olup olmadigmna karar verilmektedir (Enders, 2014: 269). Otokorelasyon
sorununun kontrolii i¢in artiklarda Ljung-Box testleri yardimiyla modelin yeterliliginin
kontrolii yapilmaktadir (Tsay, 2010: 68).

ARCH modeli kurulmadan o6nce kalintilarda ARCH etkisinin test edilmesi
gerekmektedir. Kalintilarda ARCH etkisi varsa ARCH modelleri ile tahmin
yapilabilmektedir. ARCH etkisinin testi i¢in Lagrange Carpani (LM) testi kullanilmaktadir.
(Engel, 1982: 999) Lagrange Carpani testinin diger adi ARCH LM testidirr. ARCH LM
testinde kalintilarin kareleri kullanilarak AR modeli yazilir ve yardimer regresyona bagl
olarak Lagrange Carpani diizenlenmektedir. Yardimci regresyon;
€ = o+ i€l g + ayef, + o apet, + e (1.4)
t=p+1,...,T
(1.4) esitligindeki gibi ifade edilmektedir. Temel hipotez ARCH etkisinin olmadigini ifade
etmektedir. Test sonucunda Lagrange ¢arpani test istatistigi hesaplanarak karar verilmektedir.
Lagrange Carpani test istatistigi, belirlilik katsayisi ile toplam gozlem sayisi g¢arpilarak
belirlenmektedir (Cil, 2018: 435).

LM=T x R? —x? (1.5)



(1.5) denklemde ifade edilen R? yardimci regresyon belirlilik katsayisini, T toplam gdzlem
sayisini ifade etmektedir. LM ki-kare dagilimina uygunluk gostermektedir. LM istatistigi ki-
kare dagilimi sonucu ile karsilagtirilarak temel hipotezin reddedilmesi durumunda ARCH
etkisinin oldugu sonucuna ulasilmaktadir. ARCH etkisi oldugu sonucuna ulasildiktan sonra
ARCH modelleri ile tahmin yapilabilmektedir.

ARCH modellerin birtakim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Finansal zaman serilerinde
negatif ve pozitif soklar volatilite iizerinde farkli etkilere neden olmaktadir. Ancak simetrik
modeller arasinda yer alan ARCH modelde negatif ve pozitif soklar onceki donemlerdeki
soklarin karelerine bagli olmasindan dolayr soklar volatilite iizerinde ayni etkiye sahip
olmaktadir. ARCH modeli biiyiik soklara hizli tepki veremedigi i¢in volatiliteyi oldugundan
daha biiyiik olarak tahmin edebilmektedir. ARCH modelde kisitlamalar ¢ok oldugu ig¢in
yiiksek gecikmeli ARCH modellerinin anlasilabilirligi diismektedir. Sonug¢ olarak finansal
getirilerde meydana gelen degismelerin anlasilmasina katki saglamasa da sadece kosullu
varyansin nasil davrandigini belirlemede bir yol onermektedir. Ortaya ¢ikan davraniglarin

neden kaynaklandig1 hakkinda dneride bulunmamaktadir (Tsay, 2010: 119).

1.3.1.2. GARCH Modeli

ARCH modelindeki zorluk ve yetersizliklerden dolayt ARCH modeli gelistirilerek
GARCH modeli olarak (Bollerslev, 1986) tarafindan literatiire kazandirilmistir. GARCH
modelin, ARCH modeline gore en biiyiik avantaji esnek gecikme yapisiyla ve daha fazla
gecmis bilgi kullanarak tahmin yapabilmesidir. GARCH modelinde, ARCH modelinden farkli
olarak volatilitenin bir 6lgiisii olan kosullu varyans denkleme eklenmektedir. (Bollerslev,
1986) c¢alismasinda GARCH(p,q) modeli (1.6) esitligindeki gibi ifade etmektedir.
Vel Peo1 ~N(x¢B,he)
he=ao + X i ef_ + X1 Bihe—y = ap + A(L)ef_; + B(L) he (1.6)
& =Y — Xt
(1.6) esitliginde «, sabit terimi, a; ARCH katsayisini, ; GARCH katsayisin1 ifade
etmektedir. GARCH modelinde g=0 olur ise model ARCH modeline déniismektedir. p ve g
sifira esit oldugu zaman denklem geleneksel modele indirgenmektedir. GARCH modelin
kurulabilmesi i¢in p ve q degerlerinin sifirdan biiyiik olmas1 gerekmektedir. GARCH modelin
anlaml olabilmesi ig¢in,
a, >0, a; >0 i=1,...,q

IBiZO, izl,...,p



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

he = @y +aref g + Brhey (1.7)

(1.7) esitliginde ifade edilen; a, > 0, a; =0, B; = 0 ve a; + B; <1 olmalidir (Nelson ve Cao,
1992: 231).

GARCH modelin ARCH modeline gore avantaji daha az gecikme sayisi kullanarak
model kurulmasidir. ARCH modeli, kalint1 karelerin AR modeli GARCH modeli ise kalint1
karelerin ARMA modeli olarak ifade edilmektedir (Cil, 2018: 441).

GARCH modelinde, ARCH modelinde oldugu gibi hipotez olusturularak a; ve [
parametreleri birlikte incelenmektedir. iki parametrenin istatistiksel olarak anlamli olmasi ve
katsayilarin 0’dan biiytik, toplamlarinin ise 1’den kii¢lik olmasi durumunda kosullu varyans
duraganlik kosullarini saglamaktadir (Bollerslev, 1986: 309; 1987: 544).

GARCH modeli tahmini yapilmadan once ARCH modelinde oldugu gibi tahmin
edilen ARMA(p,q) modeli yardimiyla artiklarda ARCH etkisinin olup olmadigina ARCH LM
testi yapilarak karar verilmektedir. ARCH etkisi olmadigimmi ifade eden H, hipotezi
reddedilerek ARCH  etkisi oldugu sonucuna ulasildiginda GARCH  modeli
kullanilabilmektedir. GARCH modeli sonucunda, kurulan modelin anlamliligin1 6lgmek igin
ARCH LM testi ve otokorelasyon testleri yapilmaktadir. ARCH etkisinin devam etmesi
durumunda farkli gecikmelerde yeni GARCH modeli tahmini yapilmasi gerekmektedir.
(Lamoureux ve Lastrape, 1990) gore ARCH ve GARCH modelleri oldugundan daha fazla
volatilite gostermesi sonucunda 6ngorii performansi diistiigii i¢in Kurulan modeller yetersiz

kalmaktadir.

1.3.1.3. ARCH-M Modeli

ARCH-M modeli kosullu varyansin ortalama denklemine olan etkisini incelemek
amaciyla (Engle vd., 1987) tarafindan literatiire kazandirilmistir. ARCH-M, ARCH modelin
gelistirilmis halidir. Bu modelde kosullu varyans ortalama denkleme eklenerek beklenen getiri
ile risk arasindaki baglanti modellenmektedir (Cil, 2018: 446). (Engle vd., 1987) ¢alismasinda
ARCH-M (1) modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.
Vel Weoq ~N(xt,3+l\/h—, he)
he = a, + a;e? 4 (1.8)
g = Yo = X - by (1.9)
& = \/h_tZt



(1.9) esitliginde kosullu varyans ya da kosullu standart sapma, kosullu ortalama denklemi
icinde agiklayici degisken olarak yer almaktadir. ARCH-M modellerinde degis tokus
parametresi yer almaktadir. Bu parametre getirinin degisen volatiliteye kars1 olan duyarliligin
belirtmektedir (Merton, 1980: 324). Ortalama denkleminde yer alan degis tokus
parametresinin istatistiksel olarak anlamli olmasi durumunda, parametrenin biiyiikliigiine ve
isaretine gore yorum yapilabilmektedir. Degis tokus parametresi pozitif ve negatif deger
alabilmektedir. Degis tokus parametresinin pozitif deger alarak istatistiksel olarak anlamli
olmast durumunda getiri ile getiri volatilitesinin pozitif iligkili oldugunu ifade etmektedir.
Negatif ve istatistiksel olarak anlamli olan degis tokus parametresi ise getiri ile getiri
volatilitesi arasinda negatif iliski oldugunu ifade etmektedir (Cil, 2018: 447).

(Engle ve Bollerslev, 1986) calismasinda ARCH-M modelinin, ortalama denklemine
eklenen kosullu varyans ya da kosullu standart sapma ile riskin zamanla degisip

degismediginin belirlenmesinde kullanildigini ifade etmektedir.

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

modeli,

& = \/h_tZt

Ve =YVe — X 'A\/h_t + & (1.10)
hy = ap + ayef_1+B1he_q (1.11)

seklinde ifade edilmektedir (Tsay, 2010: 142). GARCH modelinde oldugu gibi GARCH-M
modelinde de (1.11) esitliginde belirtilen «,, a;, B, parametreleri pozitif olmalidir (Tsay,
2010: 142). GARCH-M modelinde (1.10) esitligine eklenen degis tokus parametresi 0 olur ise
model klasik GARCH modeline dontismektedir.

Kosullu varyans ya da kosullu standart sapmanin ortalama denklemine eklenmesi ile
olusturulan GARCH-M modelin GARCH modeline gore bazi avantajlart bulunmaktadir.
GARCH-M modeli, ortalama risk priminin degismesini degis tokus parametresini kullandigi
icin goz ard1 etmemektedir. Degis tokus parametresi anlamli oldugu zaman volatilite risk

primine katki yapar ve GARCH-M modeli daha fazla esneklik saglamaktadir (Cil, 2018: 449).



1.3.1.5. IGARCH Modeli

Biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeli ilk olarak (Engle ve Bollerslev: 1986)
tarafindan gelistirilerek literatiire kazandirilmigtir. IGARCH modeli, Engle ve Bollerslev
(1986) tarafindan (1.12) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.
he=a, + Brhe—1+(1-B1) he—y (1.12)
(1.12) esitliginde 1 > ; > 0 olmalidur.

GARCH (1,1) modelinde a; + B; <1 duraganlik kosulu bulunmaktadir. Eger a; +
B1=1 ise siire¢ IGARCH modelini olusturmaktadir (Tsay, 2010: 101). (1.12) esitliginde ifade
edildigi gibi modelde ARCH parametresi yer almamaktadir. ARCH parametresi yerine sokun
kalicihigini gosteren (1-f;) parametresi kosullu varyans denklemine eklenmektedir (Enders,
2014: 155).

1.3.2. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Finansal zaman serilerinde olumlu ve olumsuz soklarin volatilite {izerinde etkisi her
zaman ayni Olmamaktadir. Finansal zaman serilerinde olumsuz soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin, olumlu soklara gore daha fazla oldugu bilinmektedir (Cil, 2018: 451). Bu asimetrik
0zelligi modellemek i¢in asimetrik kosullu degisen varyans modelleri gelistirilmistir.
Asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olumlu ve olumsuz soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin farkli oldugu varsayimina dayanmaktadir.

Finansal verilerde volatilite, genellikle kiimeler halinde olugmaktadir. Fiyatlarin
yiiksek dalgalanmalar gdsterdigi, ekonomik karisikliklarin oldugu dénemler ile gorece daha
az dalgalanmalarin oldugu donemler volatilite kiimelenmesi olusturmaktadir. (Franses vd.,
2010: 168; Li ve Li, 1996) calismalarinda asimetrik yapinin finansal zaman serisi
modellerinin karakteristik bir 6zelligi oldugunu ifade etmislerdir.

Yukarida belirtilen 6zelliklere istinaden asimetriyi dikkate alan EGARCH, TGARCH,
APARCH, ACGARCH modelleri genel olarak anlatilmstir.

1.3.2.1. EGARCH Modeli

(Nelson, 1991) tarafindan Simetrik modeller arasindan yer alan GARCH modelin,
zayif yonleri gelistirilerek tistel GARCH (EGARCH) modeli olusturulmustur. EGARCH
modeli asimetrik bir model oldugu i¢in finansal piyasalarda olusan pozitif ve negatif yonlii
hareketlerin finansal varliklarin gelecekteki volatilitesinin tahmin edilmesi yoniinden farkl
etkiye sahip olma olasiligin1 dikkate almaktadir (Cil, 2018: 452). Bu model kosullu degisen

varyans modelleri arasinda asimetriyi dikkate alan ilk modeldir.
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EGARCH modelinde finansal zaman serisinin kosullu varyansi, kendi ge¢misteki
degerlerinin ve gecikmeli kalintilarinin biyiikliigiiyle, isaretinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. EGARCH modeli logaritmik formda (1.13)
esitligindeki gibi ifade edilmektedir (Bollerslev vd., 1992: 13).

Et—i

+ 3Py (1.13)

i
Ot—i

11’10'2t = Uy + Z?:l .Bi ln(O'Zt_i) + Zip=1 a;

O—j
(1.13) esitliginde yer alan ag,f;, a;,v; kosullu varyans denkleminin bilinmeyen
parametreleridir. ¥¥_, B; < 1olmast durumunda siire¢ kovaryans duragan olmaktadir
(Harvey ve Sucarrat, 2013: 5). (1.13) esitliginde yer alan yi, asimetri katsayisini ifade eder ve
volatilitedeki asimetriyi tanimlamaktadir. Asimetri katsayisi —1 < y; < 1 arasinda deger
almaktadir. Asimetri katsayisi negatif deger aldiginda negatif soklarin volatilite tizerindeki
etkisi pozitif soklara gore daha fazla, pozitif deger aldiginda ise pozitif soklarin volatilite
tizerindeki etkisi negatif soklara gore daha fazla olmaktadir. Asimetri katsayisinin
yorumlanabilmesi igin istatistiksel olarak anlamli olmasi gerekmektedir (Narayan ve Narayan,

2007: 6551; Demirel vd., 2008; Hamilton, 1994: 668). (1.13) esitliginde yer alan St

Ot—i
parametresi, standardize edilmis hata terimini ifade etmektedir. Modelde standardize edilmis
artiklarin yer almasi soklarin biiyiikliigli ve kaliciliyla ilgili bilgi vermektedir.

EGARCH modelinde kosullu varyans denkleminin logaritmik dogrusal formda
olmasindan dolay1 logaritmik kosullu varyansin degerinden bagimsiz olarak kosullu varyansin
degeri pozitif olmaktadir. Bu nedenle katsayilarda negatif olmama zorunlulugu yoktur.
EGARCH modeli hata terimlerinin ge¢mis degerlerini kullanmak yerine standardize edilmis
hata terimlerini kullanmaktadir. Bu durum, soklarin biiyiikliigii ve kaliciligi hakkinda bilgi
vermektedir., EGARCH modeli asimetriyi ifade eden kaldirag etkisine izin vermektedir
(Enders, 2014: 156). Parametrelere kisitlama getirilmemesi ve asimetri katsayisinin olmasi
EGARCH modelin simetrik kosullu degisen varyans modellere goére avantajini
olusturmaktadir. EGARCH modeli en ¢ok benzerlik yontemi kullanilarak tahmin
edilmektedir. EGARCH (1,1) modeli (1.14) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.

4y, 2t (1.14)

Ino?. = ag + B4In(c? _ ) + a; -

€t—1
Ot-1

(1.14) esitliginde y parametresinin negatif olmasi durumunda soklarin logaritmik kosullu
varyans lizerindeki etkisi a;- y; kadar olmaktadir. Pozitif olmasi durumunda ise etkisi a;+y;
kadar olmaktadir (Enders, 2014: 156). Asimetrik katsayisinin 0 olmasi durumunda
asimetriden bahsedilememektedir. Asimetri katsayisi -1’den kiigiik olmasi durumunda pozitif
soklar volatiliteyi diistirirken negatif soklar arttirmaktadir (Cil, 2018: 454). EGARCH
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modelinin ¢esitli avantajlar1 bulunmasina ragmen bu modelin tahmini teknik olarak bazi

zorluklari igermektedir (Enders, 2014: 157).

1.3.2.2. TGARCH (GJR GARCH) Modeli

Esik degerli GARCH (TGARCH) modeli, (Glosten vd., 1993) tarafindan literatiire
kazandirilmistir. TGARCH modelinde EGARCH modelinde oldugu gibi asimetri dikkate
alinmaktadir. Literatirde GJR GARCH veya GJR modeli isimleriyle de anilmaktadir.
TGARCH modelinin genel gosterimi (1.15) esitligindeki gibidir (Mapa ve Dennis, 2004).
o =ay + ij=1 Bi Gzt—j + Z?:l a; % i + Z§=1 Y €% t—kDt—k (1.15)
(1.15) esitliginde yer alan kukla degisken:

D _{1 o1 < Oise
170 -y =0ise

olarak ifade edilmektedir (Glosten vd., 1993: 1787). (1.15) esitliginde kukla degisken,

(1.16)

soklarin negatif ya da pozitif deger almasina gore 0 ya da 1 degerini almaktadir. (1.16)
esitliginde goriildigi tizere ¢&,_;< 0 ise volatilite tizerindeki olumsuz haberleri, &_; >0 ise
volatilite tizerindeki pozitif haberleri ifade etmektedir. Kosullu varyans denkleminde ifade
edildigi gibi pozitif haberlerin kosullu varyans tizerindeki etkisi «;, olumsuz haberlerin etkisi
a; + yi kadar olmaktadir (Mapa ve Dennis, 2004: 4).

TGARCH modelin simetrik GARCH modelinden tek farki kosullu varyans
denkleminde kukla degiskenin yer almasidir. TGARCH modelinde volatilitenin iyi ve koti
haberlerden nasil etkilendigi incelenebilmektedir (Harris ve Sollis, 2003: 237). TGARCH
modelinde asimetri etkisini y, parametresi gostermektedir. ¥, > 0 olmasi durumunda,
olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisi olumlu soklara gore daha fazla olmaktadir. y;, <
0 olmasi durumunda ise olumlu soklar volatilite {izerinde olumsuz soklara gére daha fazla
etkiye neden olmaktadir (Rabemananjara ve Zakoian, 1993: 37). Eger asimetri parametresi y;
sifir degerini alirsa siire¢ simetrik GARCH modeline doniismektedir (Hossain vd., 2005: 422).
TGARCH modelinin anlamli ve duragan olabilmesi i¢in ag >0, a; >0, ; >0, a; +y, =0
kosullar1 saglanmalidir. Bu kosullar saglandigi takdirde volatilitenin pozitif oldugu sonucuna
ulasilmaktadir (Cil, 2018: 456).

Tahmin edilen modelin parametreleri istatistiksel olarak anlamli ve duragan ise
modelin basarisin1 6l¢mek i¢in artiklarda degisen varyans ve otokorelasyon sorunlari kontrol

edilmelidir.
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1.3.2.3. APARCH Modeli
Asimetrik Usli ARCH (APARCH) modeli (Ding vd., 1993) tarafindan literatiire
kazandirilmistir. APARCH modelinde diger modellerden farkli olarak kuvvet parametresi
kosullu degisen varyans denklemine eklenmektedir. APARCH modeli (Ding, vd., 1993: 98)
tarafindan (1.17) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.
q
S =ao+ X o (lee—il) = viee—i )0 + ) 1.3]' S8 (1.17)
]=
& = Stey , e,~N(0,1)
(1.17) esitliginde ifade edilen APARCH modelinin gegerli olmasi i¢in asagidaki kosullar

saglanmalidir:

ap>0,6 =20, (1.18)
a;=0,1=1,2,...,p, (1.19)
<y <1,i=L2, ..., p, (1.20)
Bi =0,j=12,....q. (1.21)

(1.17) esitliginde 6 kuvvet parametresini, y; asimetri parametresini, a, ve f; parametreleri
ise GARCH parametresini ifade etmektedir (Ding, vd., 1993: 98; Celik ve Kahyaoglu, 2021:
350).

APARCH modelinde, kosullu varyans denkleminde varyans yerine standart sapma
kullanilmaktadir. Varyans yerine standart sapma ilk olarak (Taylor, 1986; Schwert, 1989)
tarafindan yapilan ¢alismalarda standart sapma GARCH modelinde kullanilmistir. (Ding vd.,
1993) tarafindan standart sapma GARCH modeli diizenlenereck PARCH modeline
doniistirilmiistir. APARCH modelinde, kaldirag etkisi olabilmesi ig¢in asimetri
parametresinin istatistiksel olarak anlamli olmasi gerekmektedir. Modelde yer alan kuvvet
parametresinin sifirdan biiyiik ve istatistiksel olarak anlamli olmasi durumunda asimetrinin
tersine ¢evrilmesi seklinde yorumlanmaktadir (Aksu, 2006). Bu modelde yer alan kuvvet
parametresi 1 veya 2 degerine sinirlandirilmaktadir (Longmore ve Robinson, 2004: 16).

APARCH modeli, parametrelerin aldig1 degerlere gore farkli kosullu degisen varyans
modellerinin 6zel durumlarini géstermektedir. Alinan degerler asagidaki gibi gosterilmektedir
(Ding vd., 1993: 100):

6 =2,y;=0vep; =0 degerlerini aldiginda ARCH modeli,

6 = 2,y; = 0 degerlerini aldiginda GARCH modeli,

6 =1, y; = 0 degerlerini aldiginda standart sapma GARCH modelli,
6 = 2,0 < y; < 1degerlerini aldiginda TGARCH modeli,

6 =1, B; = 0 degerini aldiginda TARCH modelini gosterecektir.
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1.3.2.4. Asimetrik CGARCH (ACGARCH) Modeli

ACGARCH modeline gecilmeden 6nce Component GARCH (CGARCH) modeli
tanimlanmalidir. CGARCH modeli volatilitede olusan kisa ve uzun donemli soklari
modellemek i¢in gelistirilmistir. Bu modelde kosullu varyans denklemi uzun dénem ve kisa
donem olmak iizere ikiye ayristirilmaktadir (Ghalanos, 2020: 11; Katsiampa, 2017: 5).

CGARCH ile simetrik GARCH modelleri arasindaki en onemli fark; GARCH
modelinde volatilite lizerinde olusan bir sokun etkisi kosullu varyansa azalarak yaklasir,
CGARCH modelinde ise kisa donemde olusan volatilite sifira yaklasirken, kalic1 volatilite
uzun donemli trende yaklasmaktadir (Demireli ve Torun, 2010: 136). (Lee ve Engle, 1993)
caligmasinda CGARCH modeli agagidaki gibi ifade edilmektedir:

he —qy = o+ a(el; — @) + B(heey — @) (1.22)
q =+ p(qe1 — @) + p(efy — hey) (1.23)
CGARCH modelin alternatif gosterimi asagidaki gibidir (Lee ve Engle, 1993):
he = q + a(ef1 — qe—1) + B(he—y — qe-1) (1.24)
Qe = 0+ p(qe—1 — ®) + p(ef_ — he_y) (1.25)

(1.22) esitliginde yer alan «a ve 8 parametreleri kisa donemli hafizayi, (1.23) esitliginde
denkleminde yer alan p parametresi ise uzun donemi temsil etmektedir. (1.22) ve (1.23)
esitliginde yer alan katsayilar 0 < ¢ < B < 1 ve 0< p <1 olarak ifade edilmektedir (Grier ve
Perry, 1998: 677; Yildiz, 2016: 92; Lee ve Engle, 1993: 478). Ik gosterimde yer alan uzun ve
kisa donem denklemlerinin bir araya getirilmesiyle;
he=10-a—-pB)A-pw+(a+d)ef, — (ap+ (a+B)P)ef, + (B~ P)hey — (Bp —
(a+B)P)hi— (1.26)
(1.26) esitligi elde edilmektedir. Elde edilen bu denklem dogrusal olmayan kisitlanmis
GARCH (2,2) modelidi. ACGARCH modeli, CGARCH modelin kisa ve uzun dénem
denklemlerinin birlestirilmis hali olan GARCH (2,2) modeli ile TGARCH modelin
birlesiminden olusmaktadir. ACGARCH modelin elde edilmesi igin TGARCH modelindeki
asimetri terimi, CGARCH modelindeki kisa donemi temsil eden denkleme eklenerek
ACGARCH modeli elde edilmektedir (Lee ve Engle, 1993: 479).

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

etmektedir.
hy =q: + a(3t2—1 —qr-1) t V(Stz—l = qe—1)De—1 + B(heos — qe—1) (1.27)
g =w+ p(qe-1— ) + p(eZy1 — he_q) (1.28)

(1.27) esitliginde yer alan D, degiskeni volatiliteye gelen negatif soklar1 ifade eden kukla

degiskendir. Asimetri katsayis1 y aldig: isaret ve biiyiikliik degerine gore yorumlanmaktadir
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(Liu ve Morley, 2009:56). Denkleme asimetri katsayisinin eklenmesiyle asimetrik modeller
arasinda yer alan ACGARCH modeli elde edilmektedir. Asimetri katsayisi, y> 0 olmasi
durumunda kosullu varyans denkleminde gegici kaldirag etkisinin oldugu sonucuna
ulasilmaktadir (Mazibas, 2005: 9). ACGARCH modelinin katsayilarinin istatistiksel olarak
anlamli olmasi durumunda artiklarda degisen varyans ve otokorelasyon sorunlari kontrol

edilmelidir.

1.4. Model Secim Kriterleri

Literatiirde, modelleri karsilastirmak ve en uygun sonuglarin hangi model ile elde
edildigini belirlemek amaciyla model se¢im kriterleri kullanilmaktadir. Model se¢im
kriterlerinde genel olarak kalinti kareler toplami (RSS) ve modelin karmasikligina gore
uygulanan ceza yontemi kullanilmaktadir (Seviiktekin, 2013: 515). Modelde kullanilan
degisken sayis1 arttikca kalint1 kareler toplaminda azalma, R? degerinde artis ve serbestlik
derecesinde kayip olusmaktadir. Bu nedenle modeller karsilastirilirken kalint1 kareler toplami
ve serbestlik derecesindeki kayip dikkate alinmaktadir (Akkaya ve Pazarlioglu, 2000: 306).
Bu baglamda, volatilitenin analiz edilmesinde hangi modellerin daha iyi ve gergege yakin
sonuclar verdigini belirlemek i¢in model se¢im kriterlerinden yararlanilmistir. Bu ¢alismada;
Akaike ve Schwarz bilgi kriteri ve Log Olabilirlik Orani degerlerine goére modeller

karsilagtirilarak en uygun sonuglarin hangi model kullanilarak elde edildigi belirlenmistir.

1.4.1. Akaike Bilgi Kriteri

Akaike Bilgi Kriteri (AIC), (Akaike, 1974) tarafindan gelistirilmistir. Karsilastirilan
modeller arasindan en kii¢iik AIC degerine sahip olan model se¢ilmektedir. AIC denklem
yapisi agsagidaki gibi ifade edilmektedir (Akaike, 1974).

AIC = Inof + = (1.29)
(1.29) esitliginde ifade edilen o? = % olarak tahmin edilmektedir. Burada, k parametre

sayisini ve n gozlem sayisini ifade etmektedir. AIC kriterine kii¢lik 6rneklemlerde iyi sonug

verebilmesi icin serbestlik derecesi diizeltmesi yapilarak,

n+k
n—k-2

AIC = Ino? + (1.30)
seklinde elde edilmistir (Tatoglu, 2020: 290).

Modele yeni degiskenler ilave edildik¢e AIC degeri diismektedir. Clinkii AIC degeri,
kalint1 kareler toplami ile birlikte tahmin edilen parametre sayisina dayanmaktadir. Modele

yeni degisken eklenmesi durumunda kalint1 kareler toplam1 diiserken ayni durum AIC’de her
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zaman s6z konusu olmayabilir. Yeni degisken eklenmesiyle birlikte parametre sayis1 ve AIC
degeri artmaktadir. Sonu¢ olarak AIC degeri, kalinti karelerde bir azalisla diiserken,

parametre sayisindaki artisla dengelenmektedir (Seviiktekin, 2013: 517).

1.4.2. Schwarz Bilgi Kriteri

Tahmin edilen modellerin karsilastirmasinda kullanilan bir diger kriter de Schwarz
Bilgi Kriteri (SIC)’dir ve (Schwarz, 1978) tarafindan gelistirilmistir. Karsilastirilan modeller
arasindan en kiigiik SIC degerine sahip olan model secilir. SIC denklem yapis1 asagidaki gibi
ifade edilmektedir (Schwarz, 1978).

SIC = Ino? +

(1.31)

(1.31) esitliginde ifade edilen o = % olarak tahmin edilmektedir. Burada, k parametre

sayisini ve n gozlem sayisini ifade etmektedir. Schwarz bilgi kriteri, Bayesyen bilgi kriteri
(BIC) olarakta adlandirilmaktadir (Tatoglu, 2020: 290).

1.4.3. Log Olabilirlik Orani

Bu ¢alismada, uygun model se¢im asamasinda AIC, SIC bilgi kriterleriyle ile birlikte
Log Olabilirlik Oran1 (LL) degeri de kullanilmistir. AIC ve SIC kriterlerinden en kiiciik deger
alan model, LL degeri ise en biiyiik olan model se¢ilmektedir. Bu ¢alismada da model se¢im
kriterleri arasindan AIC, SIC bilgi kriteri ve LL degerleri karsilastirilarak en uygun modeller

secilmistir.
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IKiNCi BOLUM
KRIiPTO PARA BiRIMLERI

2.1.  Kripto Paralarin Tarihgesi

Kripto (sifreli) para, cyrpto ve currency terimlerinin birlestirilmesiyle olusan
cryptocurrency deyiminden meydana gelmektedir. Kripto para; bir merkezi otoriteye ya da
araci kuruma bagli olmadan kullanilabilen sanal para birimi oldugu ifade edilmektedir. Kripto
paralar ile 6zel sifreleme yontemleri kullanilarak harcama yapilmaktadir (Egilmez, 2017).

Ekonomide para olgusundan 6nce Barter Sistemi kullanilmaktaydi. Barter Sistemi; bir
malin sahibinden el degistirme yolu ile karsiliginda baska bir mal alinmasidir. Kisaca takas
islemi olarak tanimlanmaktadir (Ozeroglu, 2014 ). Takas sisteminden sonra siras ile; emtia
para, temsili para, itibari para, dijital para ve kripto para olarak paranin kisa tarihinden sz
edilmektedir (Giiven ve Sahindz, 2018: 140). Bu para sistemlerinin tanimlari asagidaki
gibidir:

o Emtia para: Gegmis donemlerde deniz kabugu, ¢ivi gibi sert yiizeyli maddeler
para olarak kullanilmistir. Daha sonraki donemlerde ise altin ve glimiis materyalleri eklenerek
bu maddelerin takas sistemi yerine gecen Sistem donemin parasi olarak tanimlanmaktadir
(Carkacioglu, 2016: 1).

J Temsili para: Emtia paradan sonraki evrede altin ve giimiis materyallerinin
agirligi ve islenmesi gibi zorluklar nedeniyle bu materyalleri temsilen istenildigi zaman altin
ve giimiise gevrilebilen senetler olusturulmustur. Olusturulan bu senetler ileri tarihte hayata
gececek olan banknotlara ilham kaynagi olmustur (Bilgili, 2017: 364).

. itibari para (kagit para): Temsili paradan tamamen farkli olarak itibari
paralarin altin ve giimiis gibi bir degeri yoktur. Bu para, hiikiimetin yasal olarak ortaya
koydugu ve devletin tekelinde olan ulusal paralardir (Bilgili, 2017: 365).

o Dijital para: Elektronik para olarak da bilinmektedir. Nakit paralarin dijital
ortama aktarilarak 6deme vasitasi olarak kullanilmasidir. Ayn1 zamanda transfer edilebilme
ozelligi de bulunmaktadir (Wagner, 2014).

. Kripto para: Paranin tarihi gelisimine bakildiginda donem ilerledik¢e para
olgusunda bir soyutlagsma goriilmektedir. Bu soyutlagsma net olarak dijital para evresinde
goriilmektedir. (Vigna ve Casey, 2017) c¢alismalarinda, paradaki bu soyutlasmayla birlikte
insanlarda giiven sorunu da beraberinde geldigini bu nedenle kripto para olgusunun insanlarda

giiven duygusu olusturan ve sagladigi giiveni bilgisayar programlar: ile ortaya koyan bir
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sistem oldugunu belirtmektedir. Kripto paralarin piyasa hacminin yiikselmesi ve kullaniminin

yayginlagsmasiyla birlikte kripto paralara olan giivenin arttig1 goriilmektedir.

2.1.1. Kriptoloji Bilim Dah

Kripto paralara olan glivenin artmasindaki bir diger etken ise kriptoloji bilim dalindan
yararlanilmasidir. Kriptoloji kisaca sifre bilimi anlamina gelmektedir. Kriptoloji, matematik
ve saylilar lizerinden beslenen bir bilim dalidir. Kriptoloji, kriptografi ve kripto analiz olarak
ikiye ayrilmaktadir.

Kriptografi; dijital ortamda paylasilmakta olan herhangi bir bilginin veya verinin
lclincli sahislar tarafindan goriilmesinin engellenmesi yani sifrelenmesini saglayan
yontemlerin tamamina verilen isimdir. Kriptografinin anlami kisaca sifre yazimidir. Bu
sistemde sifrelerin hem olusturulmasi hem de ¢oziilmesi saglanmaktadir. Bu sistemdeki
giivenlik matematiksel yontemler kullanilarak saglanmaktadir (Ramanathan ve Pandey, 2010:
3). Kriptografi kisaca giivenligi saglayan islemler biitiinii olarak tanimlanabilir.

Kriptografi kendi i¢inde simetrik sifreleme ve asimetrik sifreleme olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Simetrik sifreleme (gizli anahtarli kriptografi); tek anahtar ile hem sifreleme
hem de sifre agma islemi yapilmaktadir. Bu sistemde sifreyi muhatap kisi veya kisilerle
paylasirken tiglincii sahislar tarafindan elde edilme ihtimali fazladir. Asimetrik sifreleme (agik
anahtarli kriptografi); sifreleme ve sifre ¢ozme islemi farkli anahtarlar ile yapilmaktadir. Bu
sistemde iki anahtar oldugundan dolay1 anahtarlara “agik anahtar” ve ‘“kapali-6zel anahtar”
olarak isim verilmistir. A¢ik anahtar; gerekli muhataplar ile paylasilan, 6zel anahtar ise sahibi
olan kiside gizli kalmas1 ve bagka kimse ile paylasilmamasi gereken anahtardir. Boylece ¢ift
anahtar ile simetrik sifreleme yontemindeki sifrenin sizmasi 6zel anahtarin kiside kalmasi
neticesinde engellenmektedir. Ciinkii agik anahtar ile kilitlenmis olan bilgi veya veriler 6zel
anahtar ile kolaylikla agilabilir fakat agik anahtar ile belirlenen 6zel anahtarin agilmasi
miimkiin degildir. Kripto paralarda tercih edilen sifreleme yontemi asimetrik kriptografidir
(Giiven ve Sahinoz, 2018: 147).

Dijital imza; asimetrik yontemindeki agik ve 6zel anahtar ciftiyle birlikte isleyen bir
yontemdir. Dijital imza, 6zel anahtar ile kullanilmaktadir. Ozel anahtar, kullanicinimn
kendisinde kalmasi gereken gizli bir sifre oldugu i¢in olusturdugu 6zel anahtarin bir ozeti
olusturularak veriyi gonderecegi kisiye agik anahtartyla birlikte iletilmektedir. Ag¢ik anahtar
ile Ozel anahtar sifresinin Ozetini teslim alan kullanici 6zeti ¢6ziimlemektedir. Boylece

cOziimlenen Ozet ile alinan verinin 6zetinin karsilastirmasi yapildiginda bir tutarsizlik yok ise
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kullanici teslim aldig1 verinin dogru kisiden geldiginden ve igerigin degistirilmediginden emin

olunmaktadir (Carkacioglu, 2016: 22).

iMZALAMA

M)
Ozetleme SHA-256

I SIFRELEME - ienealy Misaj Oxeti
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Ay m®
ol Amalstar Imaah Paket Igerigi
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- imah Mesaj Oueii
= Ak A nahitar
Degilre Elibnuiy Mewa|
[ inmsatame | Me5al . GizliAnahiar | = ImaahM esajOzesi | f—— | Mesaj , ImmhMesajlrei , AgikAnahiar |
Evet | Hayiwr
Sekil 2.1 Dijital imzalama ve imza Dogrulama
Kaynak: Carkacioglu, 2016: 22
. Kripto analiz; sifrelenen verilere yapilan tim saldirilar1 analiz etmektedir.

Kriptografi ve kripto analiz birbirine bagh sekilde ¢alismaktadir (Alp6zen, 2014: 1).

2.2.  Blok Zinciri (Blockchain) Teknolojisi

Blockchain Tiirk¢e ismiyle Blok zinciri, dagitilmis bir veri tabanidir. Blok zinciri

terimi ilk olarak (Nakamoto, 2008) tarafindan yayimlanan makalede kullanilmigstir. Blok

zinciri, ag igerisindeki sistemi kullanmakta olan kullanicilarin islemlerinin tamamin

dogrulama yolu ile tutan bir sistem olarak tanimlanmaktadir. Bu sistemin veri tabani

bitiinliigiine glivenilir blok veya bloklardan meydana gelen sorgulanabilir islemlerden

olusmaktadir (Unal ve Uluyol, 2020: 168). (Dai vd., 2019) calismasinda blok kavrami, blok

zinciri sistemindeki verilerin saklanmasi olarak tanimlanmaktadir.

Blok zinciri teknolojisinin galisma yonteminin en 6nemli 6zellikleri; anonim, dagitik,

merkezsiz ve hacklenemez olmasidir. Bu sistemde, bilgi kayit zincirine agdaki tiim

kullanicilar erisebilirken zincir bozulmamaktadir. Blok zincirin bozulabilmesi i¢in tiim

bloklarin degistirilmesi gerekmektedir. Tim bloklarin degistirilme ihtimali neredeyse

imkansizdir (BtcTurk).
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Sekil 2.2 Blok Zinciri Sisteminde Transfer Ornegi
Kaynak: Kirbas, 2018: 76

Blok zincirinde yapilan transfer islemine 6rnek olarak Sekil 2.2°de 4 ayri ciizdan

bulunmaktadir. A clizdaninda 10$ bakiye bulunmaktadir. Baglangigta A’ dan B’ye 53, B’den

C’ye 38, B’den D’ye 18§ transfer edilmistir. Yapilan tiim islemler ardisik olmak zorundadir.

Ayni anda tek bir transfer yapilabilmektedir. Yeterli bakiye kontrolii yapildiktan sonra

transfer islemi agda bulunan tiim yakin diiglimlere gonderilerek en az {i¢ tanesinin transfer

islemini onaylamasiyla gerceklesen

islem hesap defterine kaydedilmektedir.

Kayit

gerceklestikten sonra tiim hesaplardaki kayitlar glincellenmektedir. Giincelleme ile aga baglh

diigimler arast senkronizasyon saglanmis olmaktadir. Gergeklesen bu islem tiim kullanicilar

tarafindan goriilmektedir (Kirbas, 2018: 76).

Ag Tipleri

1

—
- —
(a) (b)
Merkezi Merkezi Olmayan Dagik
(Centralized) (Decentralized) (Distributed)
Sekil 2.3 Ag Tipleri

Kaynak: Carkacioglu, 2016: 13
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Sekil 2.3’te ag tipleri goriilmektedir. Blok zinciri ag sistemi genel kullanimda olan
merkezi veri transfer yontemlerine gore dagitik ve hacklenmenin ¢ok zor olmasi bilgi
giivenligi acisindan 6nem arz etmektedir.

Blok zinciri iki temel kavramdan meydana gelmektedir. Bu kavramlar asagidaki gibi
ifade edilmektedir (TUBITAK):

J Blok zincir kayitlari: Islem yapilan blok zincir yapisi icerisinde genel igerik
bilgiden olusturulmaktadir. Bu bilgiler yapisina gore sanal para transferi, miisteri kayitlari
gibi degerler alabilmektedir. Sistemde kayitli kullanicilarinin yaptigi transferlerin kaydi bu
sekilde tutulmaktadir.

° Bloklar: Olusan kayitlar birlestirilerek belirli bir araliklarla islenerek bloklarin
icine yazilmaktadir. Sekil 2.4’te birbirini takip ettigi yap1 goriilmektedir.

Ik Blok (Genesis) kaydindan sonra tum yeni bloklarin, bir onceki blogun
dijital imzasini icerecek sekilde, birbirini takip ettigi yap:

Baslangig
Genesis

l

0] Blok (n)

Blok (n+1)

Blok (0) Imza(n)

—_— —

imza(0) Imza(n-1)

Sekil 2.4 Blok Zinciri Takip Yapisi
Kaynak: Blockchain Tiirkiye

Blok zinciri; acik, 6zel ve konsorsiyum olmak iizere iice ayrilmaktadir (Unal ve
Uluyol, 2020: 169):

o Acik blok zinciri: Merkezi otorite gerektirmeyen, tamamen bagimsiz olan ve
sistemdeki tiim kullanicilarin aga katilabildigi sistem olarak tanimlanmaktadir. Akilli
sozlesme ve dagitilmis uygulamalarin yayilmasina imkan tanimaktadir. Bitcoin ve Ethereum
bu yapiya 6rnek olarak verilebilir.

. Ozel blok zinciri: Sisteminde ag herkese agik degildir. Sadece katilmasina izin
verilen kullanicilar aga katilabilir.

o Konsorsiyum blok zinciri: Agik blok zinciri ile 6zel blok zinciri sistemlerinin
karigimi olarak bilinmektedir. Konsorsiyum blok zincirinde veriler herkese agik ya da 6zel

olarak tanimlanabilmektedir.
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Sekil 2.5 Blok Zinciri Thtiyacinin Belirlenmesi
Kaynak: Tanriverdi vd., 2009: 206

Blok zinciri sisteminin hangi durumlarda kullanilabilecegiyle ilgili Sekil 2.5 iizerinden
degerlendirme yapilabilmektedir. Blok zinciri teknolojisinin kullanimda olan uygulama
alanlar1 ve gelecekte olabilecek uygulama alanlari; bankacilik, internet giivenligi, tedarik
zinciri, nesnelerin interneti, sigortacilik, online veri saklama, vakif ve bagis islemleri, oy
verme siiregleri, saglik uygulamalari, enerji yonetimi, fikri miilkiyet ve telif haklari, emlak ve
tapu islemleri, dijital kimlik, akilli sehirler ve egitim alanlarinda kullanilabilecegi ifade
edilmektedir (Takaoglu vd., 2019).

(Gatteschi vd., 2018: 68) calismalarinda blok zinciri teknolojisinin avantaj ve

dezavantajlar1 asagidaki gibi ifade edilmektedir:



22

Avantajlar:

. Kullanicilar yapilan tiim islemlere eriserek ilgili verileri depolayabilmektedir.
Tasarlanan bu sistem ile beklenmedik olaylara kars1 veri kayb1 6nlenmektedir.

J Blok zinciri sistemi dagitik bir yapiya sahip oldugu i¢in ge¢mis verilerin
degistirilmesi, silinmesi, sansiirlenmesi ve iptali yapilamamaktadir.

o Yapilan islemleri agdaki tim kullanicilar gorebilmektedir. Bu nedenle daha
seffaf yapiya sahip bir sistemdir.

o Blok zinciri sisteminde araciya ihtiyag duyulmadan dijital imza ve
dogrulamalarin kullanilmasiyla iglemler gergeklestirilmektedir.

o Blok zinciri teknolojisi ile kullanilan akilli s6zlesmeler ile ¢esitli otomasyonlar
yapilmaktadir.

Dezavantajlar:

o Agdaki tiim kullanicilarin verilerin tamamini goérebilmesi ve kaydedebilmesi
islemi yapan kullanicinin bilgi glivenligine zarar verebilmektedir.

) Blok zincirinde bazi islemler ¢ok yiiksek gii¢ tiiketimi gerektirdigi igin iyi
Ozelliklere sahip bilgisayar sistemleri kullanilmadir. (TRT Haber)’e gore bu islemlerden
dolay1 ekran karti satislarinda ¢ok yiiksek artis oldugu icin ekran kart1 stoklarinda tedarik
sorunu bulunmaktadir.

o Sistem agdaki tiim kullanicilara acgik olmasi nedeniyle akilli sézlesmeler

korsanlara kars1 savunmasiz durumda kalabilmektedir.

2.2.1. Hash (Ozet, Parmak izi)

Hash, Tirkgeye 6zet veya parmak izi olarak c¢evrilmektedir. Hash, girdiyi sabit bir
veriye doniistirme islemi olarak tanimlanmaktadir. Hash isleminde verilerin gizlenmesi
saglanir ve girilen verinin boyutundan bagimsiz olarak ¢ikti her zaman ayni uzunlukta

olusmaktadir yani verinin 6zeti alinmaktadir.

Tablo 2.1 Hash Ornegi

Girdi Algoritma Ozet (Hash)
heteroskedasticity MD5 5a1b6623d1dbeefd78f8c3b36704ebac
degisen varyans MD5 1522b6cfh5fc156a2743255a9ad3bd07
otokorelasyon MD5 500485ch9f3f59980b1fa8c685379dbe

Tablo 2.1°de hash fonksiyonunda MDS5 algoritmasi kullanilmistir. Farkli girdiler ayni

uzunlukta farki karakterler iceren 6zet degerlere doniismiistiir.
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Tablo 2.2 Hash Fonksiyonu Karmagikhgim Gosteren Tablo

Carpisma Hesaplama Pratikteki Karmasikhik
Algoritma Cikt1 Boyutu (Bit) Karmagikhg (Bit) (Bit)
MD5 128 <64 128
SHA-1 160 <80 160
SHA-224 224 112 224
SHA-256 256 128 256

Kaynak: Giiltekin ve Bulut, 2016: 86

Tablo 2.2°de Hash fonksiyonlarinda kullanilan bazi algoritmalar ve ozellikleri

goriilmektedir.
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Sekil 2.6 Blok Zinciri Yapisi
Kaynak: Karaarslan ve Akbas, 2017: 18

Sekil 2.6°da gosterilen blok zinciri yapisinda; zincirdeki her blok hesaplanan Hash
(0zet) degeri ile birbirine baghdir. Herhangi bir blokta bir farklilik olmasi durumunda o
blogun Hash degeri degisecektir. Boylece bu degisiklik bir sonraki blok i¢in girdi olacaktir ve
blogun Hash degerini degistirecektir. Buna bagl olarak bir sonraki blogun da Hash degeri
degisecektir. Bu durum zincirleme olarak tiim bloklarin Hash degerlerini degistirmis
olacaktir. Blok zinciri yapisinda zincirleme olarak 6nceki bloklardaki Hash degerlerinin 6zeti

olmasi, 6nceki blogun saglamasini olusturmaktadir.
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Blok zinciri sisteminde Hash algoritmalarinin kullanilmasiyla birlikte yapilan
islemlerde giivenlik zafiyetleri minimuma indirilmektedir. Ciinkii Hash algoritmalariyla
olusturulan zincir sayesinde sistemin ele gegirilebilmesi i¢in agdaki madencilerin en az
%51’inin ele gegirilmesi gerekmektedir. Ancak blok zinciri yapisi geregi ele gecirmek
imkansiza yakindir. Blok zinciri yapisi geregi agdaki tim kullanicilarda biitiin veriler
kaydedildigi i¢in olas1 saldirt islemi hemen fark edilmektedir (Durgay ve Karaarslan, 2018:
2). Hash fonksiyonda ayni girdi her zaman ayni ¢iktiyr vermeli, fonksiyon hizli ¢alismali,
¢ikt1 kullanilarak girdi hesaplanmamali, girdilerde olusacak ufak degisiklikler bile farkli Hash
degeri liretmelidir (Giiven ve Sahinéz, 2018: 50)

Tx: Transfer islemi

Kék=Bzet(Hd,H5)
Ha=8zet(HO,H1) H5=8zet(H2,H3)
HO=8zet({Tx0) Hi=8zet(Txl) H2=8zet(Tx2) H3=82et(Tx3)

1
i .

Sekil 2.7 Merkle Kok Agaci Ornegi
Kaynak: Kardas ve Kiraz, 2018: 4

Blok zinciri yapisinda kullanilan onemli yontemlerden biri de Merkle Kokiidiir.
Merkle Kokii; Sekil 2.7 de goriildiigii gibi blok zinciri sistemindeki her blok igerisinde kayith
olan veriler ikiserli olarak boliiniir ve Hash deger hesaplanir. Hesaplanan bu Hash’ler tekrar
ikiserli olarak boliiniir ve yine Hash’leri alinir. Bu isleme iki adet Hash kalincaya kadar
devam edilir ve son iki grubun Hash’i hesaplandigi zaman Merkle Kokiine ulagilmaktadir.
Ikiserli hesaplanan Hash sonuglart Merkle Agacini, islemler sonucunda kalan tek Hash degeri

Merkle Kokiinii ifade etmektedir (Bitcoindeveloper).
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2.2.2. SHA-256

Secure Hash Algorithm (SHA) Tiirkgede Giivenli Hash Algoritmasi seklinde ifade
edilmektedir. SHA-256 algoritmasmin en popiiler algoritmalardan biri olmasinin en biiyiik
nedeni Bitcoin islemlerinde kullanilmasidir. SHA-256 algoritmasinda girdi degeri ne kadar
uzun olursa olsun o6zet degeri daima 256 bit ve 64 karakter uzunlugunda olusmaktadir
(Giinen, 2020).
Tablo 2.3 SHA-256 Ozet Cikt1 Ornegi

Girdi Ozet
Antalya 7100c2bb45e69a547a71d1064ce416f4259976cea0b2a484f91e796b1d722b3b
Akdeniz Universitesi alc14455ch828622b5¢c78cf15f37a536d3031493e1c43bfb7ce8585a5eda5ae8
Ekonometri 2021
Akdeniz Universitesi 338dda7f418aa3d44a5a2feea200f13a960ccd3d822f96158hbf981dbd6c650bT

Ekonometri 2021.

Tablo 2.3’te ¢ farkli girdi ile SHA-256 algoritmasi kullanilarak elde edilen 6zet
degerleri ifade edilmektedir. U¢ veride farkli uzunlukta olmasma ragmen ozet degeri 64
karakterden olusmaktadir. Ikinci ve {iciincii verideki tek farkliik “.” olmasina ragmen

tamamen farkli 6zet degerleri elde edilmistir.

2.3. Kripto Para Piyasasinda Kullanilan Genel Terimler

J Siiriim (Version): Blok zinciri teknolojisinde her zincirin bloklarinin
belirlenmis olan kurallar1 bulunmaktadir. Her bir blok olusturulurken belirli kurallar
cercevesinde standardize edilmektedir. Ornegin; bloklarin yapisi, kayitlarin ne sekilde
olacagi, blok uzunluklari, olusturulan kurallarin hangi blokta baglayip hangi blokta bitecegi
gibi kurallar siiriim numarasi kullanilarak olusturulmaktadir (Giiven ve Sahindz, 2018: 55).

. Madencilik (Mining): Bilgisayar programlart araciligiyla islem havuzuna
diisen kripto para islemlerinin ve ¢ikabilecek problemlerin tiimiiniin ¢6ziilmesini saglayan ve
blok olusturan kripto para iireticilerinin yaptigi islem olarak tanimlanmaktadir. Madenciler,
yaptiklar1 bu islemler sonucunda 6diil almaktadir. Bu 6diil sistemi sayesinde madencilik ve
kripto para olgusu siirekli olarak islemektedir. Odiil sistemiyle birlikte madencilik yapmak
popiiler hale gelmistir. Ancak bu sistem neticesinde gorevlerin yerine getirilmesi i¢in ¢ok iyi
bilgisayar isletim sistemleri ve iyi bir internet altyapis1 gerekmektedir bunun sonucunda ¢ok
fazla enerji tiikketilmektedir (BtcTurk).

o Zorluk Derecesi (Mining Difficulty): Madencilik sisteminde ¢oziilen

problemlerin belirli bir zorluk derecesi bulunmaktadir. Zorluk derecesi yazilimlara gore
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degisiklik gosterir ve her zaman aym zorluk derecesinde kalmaz bdylece kripto para
madenciligine olan arz ve talep dengelenmektedir (Sengezer, 2020).

J Mutabakat Algoritmasi: Kripto paralar genel olarak merkezi bir yapiya sahip
olmadiklar1 ve blok zincirin tim kullanicilara agik bir sistem olmasi nedeniyle belirlenen
kurallar dahilinde islemlerin ger¢eklesmesini kontrol etme amaciyla giivenli bir sekilde
Coin’lerin ¢ift harcama yapmasini engellemeyi amaglayan sistemdir (Binance Academy).

. Is Kamti (PoW): Kripto para kullanicilarmin ¢ift harcama yapmasini
engellemek amaciyla gelistirilmis bir sistemdir. Kripto para birimlerinin ¢ogunlugunda
mutabakat algoritmasi olarak is kanit1 kullanilmaktadir. Dijital paralar verilerden olustugu igin
bu verileri dijital ortamda kopyalanarak ayni veriler farkli yerlerde tekrar kullanilabilir. s
kanit1 ile bu sorun engellenmektedir (Binance Academy).

o Pay Ispat1 (PoS): Blok zinciri sistemindeki yiiksek enerji tiiketimi sorununu
¢ozmek icin gelistirilmistir. Madencilik sisteminde, o6diil yerine dogrulanan islemler igin
dogrulama ticreti alinmaktadir (Bitexen).

o Akilli Kontrat (Smart Kontrat): Sistem algoritmasinda olusturulmus olan
dijital sozlesmelerdir. Karsilikli olarak anlasilan sartlarin sistem {izerinde kodlama yolu ile
tutulmasindan olusmaktadir. Blok =zinciri teknolojisi geregi sistemde dagitik olarak
kaydedilmektedir. Boylece taraflar arasindaki giiveni, seffaf tutarak degistirilemez bir sekilde
islemektedir. Ayrica akilli kontratlar sayesinde fiziki ortamlarda bu gorevi yerine getirmekte
olan ilgili arabulucu kuruluslarin ortadan kalkmasini saglayarak ekstra harcamayi ve zaman
kaybini 6nlemektedir. Bitcoin ve Ethereum akilli kontrat yapisini kullanmaktadir (Innova).

. Catallanma (Fork): Blok zinciri ag1 igerisinde farkli bdoliinmelerin
olusmasidir. Soft Fork ve Hard Fork olarak ikiye ayrilmaktadir. Soft Fork; kripto para
sisteminde zaman igerisinde blok zinciri sisteminin gelistirilmesi (hiz, yazilim degisikligi,
giincelleme gibi) gerekmektedir. Bu sistemde catallanan yeni zincire ge¢gme zorunlulugu
yoktur. Yeni olusan zincir igerisinde kabul edilen yeni kurallar gegerli olmaktadir (bitlo).
Hard Fork; blok zinciri aginda kullanicilarin ortak karari ile sistemin mevcut isleyisinde
kullanilan kurallarin degistirilmesi veya yeni kurallarin getirilmesiyle yeni blok zincirinde bir
catallanma meydana gelmektedir. Yeni kurallar1 kabul etmeyen kullanicilar olur ise bu
durumda Hard Fork meydana gelmektedir. Boylece blok zinciri bdliinerek var olan zincirden
yeni kurallar dahilinde farkli bir Coin meydana gelmektedir. Bitcoin ve Bitcoin Cash, hard
fork gatallanmasina 6rnek olarak verilebilir (Paribulog).

o Genesis Blok: Blok zinciri sisteminde bloklar zincir seklinde siralanmaktadir.
Genesis blok, zincir sistemindeki ilk bloktur (Dai vd., 2019: 3).
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. Kripto Borsasi: Geleneksel paralarin kripto paraya ¢evrilme ve satin alma

isleminin yapildig: platformlardir (ICRYPEX).

o ICO (Initial Coin Offereing): Kripto para arzi olarak tanimlanmaktadir
(BtcTurk).
° Ciizdan (Wallet): Sifreli anahtar ile kripto paralarin muhafaza edilmesi,

izlenilmesi ve transfer isleminin yapilmasi i¢in gelistirilen sistemdir. Masaiistii, donanim ve
kagit ciizdan tiirleri bulunmaktadir. Kripto paralar genel olarak sanal ortamda kullanilmasina
ragmen kagit clizdanda dijital ortama ihtiya¢ duyulmadan tizerindeki QR kod ile somut belge
olarak kullanilmaktadir (Ozkan, 2019: 19).

. Sicak Ciizdan (Hot Wallet): Kripto paralarin muhafaza edilmesi i¢in online
sisteme bagli cihazlar {izerinde olusturulan ciizdanlardir (Tekiner, 2019).

. Soguk Ciizdan (Cold Wallet): Internet baglantisi olmadan olusturulan
clizdanlardir. Tasiabilir bellekler 6rnek olarak gosterilebilir (Tekiner, 2019).

o Rededilmis (Eskimis) Blok: Blok zinciri aginda dogrulanan fakat daha 6nce
ayni1 girdi ile farkli bir blok onaylandigi i¢in kabul edilmeyen bloklardir (Btcturk).

o Anahtar Kelime (Seed): Kripto para clizdan sisteminde adres olusturulurken
kullanilan 2048 adet kelimeden rastgele iiretilerek 12-24 kelimeden olusan 6zel anahtardir
(Btcturk).

. Arapsag1 (Tangle): IOTA tarafindan gelistirilen blok zinciri sistemine
alternatif olarak kullanilan sistemdir (Ozkan, 2019: 12).

o ASIC (Application Specific Integrated Circuit): Kripto para piyasasindaki
anlami, yalnizca madencilik uygulamasi i¢in 6zel olarak gelistirilen ve iiretilen elektronik
cihazlardir (Kriptom).

. Ethash: Ethereum’da kullanilan algoritma sistemidir. Ethash, ASIC
kullanimina gerek kalmadan standart bilgisayar kullanimima uygundur (Minershop).

o Halving: Kripto para birimleri madencilik o6diliinin belirli araliklarla
yarilanmasidir. Halving gergeklestikge kazanilan 6dill yariya inmektedir (Paribulog).

. Coin: Kendi blok zinciri olan ve bu blok zinciri igerisinde islem goren kripto
para birimlerine Coin denilmektedir (Ozcan, 2019).

. Token: Kendine ait bir blok zinciri olmayan, bagka bir Coin’in blok zincir
sistemini  kullanan kripto para birimleridir. Token temel olarak amaca yonelik
kullanilmaktadir. (Ozcan, 2019) Coin ile Token arasindaki en temel fark, Coin kendi blok

zinciri sistemini kullanirken Token kendi blok zinciri sistemini kullanmamaktadir.
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o Altcoin: Bitcoin disinda kendi blok zinciri olan Coin’lere altcoin denilmektedir

(Ozkul ve Bas, 2020: 61).

2.4. Incelenen Kripto Para Birimleri
Bu ¢alismada Bitcoin, Ethereum, Ripple, Cardano, Litecoin, Bitcoin Cash, Chainlink,

Stellar, Tron ve Dogecoin’in tarihsel gelisimi, genel yapisi ve piyasa biiyiikligii incelenmistir.

Tablo 2.4 incelenen Kripto Para Birimleri Piyasa Bilgileri

Kripto Para | Fiyat Piyasa degeri Dolasimdaki arz Maksimum arz
Bitcoin $56,433.39 $1,056,264,398,834 | 18,697,543 BTC 21,000,000 BTC
Ethereum $2,946.94 $342,328,186,389 115,713,634 ETH --

Ripple $1.56 $70,933,008,677 45,404,028,640 XRP 100,000,000,000 XRP
Dogecoin $0.3809 $49,621,367,346 129,433,561,915 DOGE -

Cardano $1.33 $42,352,029,285 31,948,309,441 ADA 45,000,000,000 ADA
Bitcoin Cash | $972.02 $18,224,437,017 18,725,256 BCH 21,000,000 BCH
Litecoin $267.72 $17,894,161,750 66,752,415 LTC 84,000,000 LTC
Chainlink $39.34 $16,511,305,062 419,009,556 LINK 1,000,000,000 LINK
Stellar $0.5422 $12,497,477,173 22,975,993,990 XLM 50,001,806,812 XLM
Tron $0.1272 $9,123,720,421 71,659,657,369 TRX -

Kaynak: Coinmarketcap

3 Mayis 2021 tarihi itibariyle; piyasada 9527 kripto para birimi, 372 kripto para
borsast bulunmaktadir. Tiim kripto paralarin toplam piyasa degeri 2,205,398,474,787 $’dur.
Tablo 2.4’te incelenen kripto para birimlerinin fiyati, piyasa degeri, dolasimdaki arzi ve
maksimum arz bilgileri bulunmaktadir. Incelenen kripto para birimlerinin toplam piyasa
degeri 1.635.750.091.954 $’dir. Bu deger kripto paralarin toplam piyasa degerinin %74 tinii
olusturmaktadir. Bitcoin toplam piyasanin  %47,8’ini, Ethereum ise %15,5’ini
olusturmaktadir. Bitcoin ve Ethereum’un kripto para piyasasina genel olarak hakim oldugu

goriilmektedir.
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 2.8 Kripto Para Birimleri Toplam Piyasa Degeri
Kaynak: Coinmarketcap

Kripto para birimlerinin toplam piyasa degerinin tarihsel gelisimi Sekil 2.8’de
goriilmektedir. Toplam piyasa degerinin 2020 yilindan sonra hizli bir sekilde yiikseldigi

goriilmektedir.

Jul3 Jan"14 Jul"4 Jan'15 Jul'ls Jan 16 16 Jan"17 Jul"7 Jan'"18 Jul"8 Jan'13 Jul"g Jan'20 Jul'20

Bitcoin @ Ethereum Binance Coin @ Tether @ Cardano @ Dogecoin @ XRP @ Polkador USD Coin @ Uniswap Others

Sekil 2.9 Kripto Para Birimleri Toplam Piyasa Degeri Yiizdesi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.9 kripto para birimlerinin toplam piyasa degerlerine gore yiizdelerini gostermektedir.
Bitcoin’in toplam piyasa degeri iizerindeki yiizdesinin ilerleyen yillarda azaldigi

goriilmektedir.
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2.4.1. Bitcoin

Kripto para birimlerinin tarihgesine baktigimizda Bitcoin’den 6nce bu alanda yapilmis
olan ¢aligmalar bulunmaktadir. 1983 yilinda Davit Chaumian protokollerde kullanilabilecek
ilkel kriptografi yonteminin sifreleme islemini ortaya ¢ikarmistir. Sistem koruma saglamasina
ragmen merkeze giiven ihtiyacit bulundugu i¢in basarisiz olmustur. Wei Dai, 1998 yilinda B-
Money adiyla merkezilesmemis para olusturma teorisini ilk olarak Onermistir. Ancak
uygulamasi basarisiz olmustur. Han Finney, 2005 yilinda PoW terimini ortaya atmistir ancak
basarili olamamistir. Gegmiste yapilan bu ¢alismalardan sonra (Nakamoto, 2008) devrim
olarak degerlendirilen Bitcoin’i duyurmustur. Kullanilmaya ise 3 Ocak 2009 yilinda
baglanmistir. Bitcoin kullanilan ilk kripto para birimi olma 6zelligine sahiptir (ICRYPEX).

Bitcoin’in merkezi bir otoriteye ya da aract kuruma bagli olmadan kullanilmaktadir.
Bitcoin’le birlikte ger¢ek kisi ve kurumlar internet araciligiyla para transferi ve harcama
yapabilmektedir (Egilmez, 2013). Bitcoin agik kaynak kodludur, bilgisayar ve akilli telefonlar
ile kolayca erisilmektedir. Bitcoin geleneksel para birimlerinin aksine tamamen sanal paradan

olusmaktadir (Antonopoulos, 2014).

Sekil 2.10 Bitcoin Logo
Kaynak: Bitcoin

Bitcoin’in logosu Sekil 2.10°da goriilmektedir. Bitcoin, sekiz basamaga kadar
bolinebilmektedir. En kiiciik basamagina Satoshi denilmektedir (Carkacioglu, 2016: 11).
Bitcoin kullanilmaya baslanan ilk kripto para oldugu icin 1.nesil blok zinciri olarak
adlandirilmaktadir (Bitlo).

Bitcoin, SHA-256 giivenlik algoritma yontemini kullanmaktadir. SHA-256
algoritmasinda veriden bagimsiz ozet degeri 256-bit (32 byte) olarak olugmaktadir
(Carkacioglu, 2016: 21). Bitcoin’in kullanabilmesi i¢in Bitcoin ciizdanina sahip olunmasi
gerekmektedir. Bitcoin ciizdaninda giivenlik; 6zel, gizli ve agik anahtar ile saglanmaktadir.
Agik anahtar, Bitcoin ciizdaninin adresidir ve bu adrese baska ciizdanlardan Bitcoin transfer
edilebilmektedir. Farkli bir ciizdana Bitcoin transfer islemi i¢in ise 6zel anahtarin kullanilmasi

gerekmektedir (Bitlo).
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Sekil 2.11 BTC Transfer islem Ornegi
Kaynak: Bitcoinhaber

Sekil 2.11°de Bitcoin transfer siireci goriilmektedir. Transfer siirecinde kullanici dijital
imza kullanarak bir onceki islemin Ozetini ve agik anahtarin1 imzalayarak transferi
gerceklestirmektedir (Nakamoto, 2008: 6).

Sekil 2.12 Dolasimdaki Bitcoin Sayis1 Grafigi
Kaynak: Blockchain

Sistemdeki Bitcoin sayis1 21 milyon ile sinirlandirilmistir ve tamaminin 2140 yilinda
cikarilmis olmasi beklenmektedir (Ozel, 2020). 3 Mayis 2021 itibariyle dolasimdaki Bitcoin
sayisi 18 milyon 697°dir. Sekil 2.12°de 3 Mayis 2021°e kadar ¢ikarilan Bitcoin sayisi
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goriilmektedir. Bitcoin’i geleneksel para birimlerinden farkli kilan nedenlerden birisi de sinirli
sayida olmasidir. Bitcoin’in yaklagik %89’u 11 yil igerisinde c¢ikarilmistir ancak kalan
%11’lik kismmin 2140 yilinda ¢ikarilacaginin 6ngoriilmesinin sebebi Halving sisteminin
kullanilmasidir. Bitcoin’in degerinin hizla yiikselmesiyle birlikte Bitcoin madenciligine olan
ilgi artmaktadir. Madencilik sisteminde cesitli matematiksel islemler yaparak 6diil sistemi ile
kullanicilar Bitcoin kazanmaktadir. Ancak (NTV) haberine gore, madencilik islemlerinde

yiiksek enerji tiikketimi nedeniyle ¢evreye zarar vererek iklimleri olumsuz etkilemektedir.

Sekil 2.13 BTC Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.13’te goriildiigli tlizere Bitcoin’in 2020 yilindan sonra degeri siirekli
artmaktadir. Son yillarda Tesla gibi kiiresel sirketlerin yiiksek miktarda Bitcoin alarak bu
islemi duyurmus olmasi 2020 yilindan sonra Bitcoin’in degerinin artmasinda etkili oldugu

bilinmektedir (Cnbc).
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Sekil 2.14 BTC Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.14°te goriildiigii tizere Bitcoin 3 Mayis 2021 itibariyle 1,056,264,398,834 dolar
piyasa degerine ulasmustir. Bitcoin, Kripto para birimleri arasindaki en yiiksek fiyat ve piyasa

degerine sahiptir.

2.4.2. Ethereum

Ethereum, (Buterin, 2014) tarafindan gelistirilerek duyurulmus ve 30 Temmuz 2015
tarihinde kullanilmaya baglanmistir. Ethereum; agik kaynakli, programlanabilir, merkezi
sistemden uzak ve tamamen dijital olarak kullanilan blok zinciri sistemidir. Ethereum’un

kripto para birimi Ether (ETH)’dir (Ethereum). Sekil 2.15’te ETH logosu gosterilmistir.

v

Sekil 2.15 ETH Logosu
Kaynak: Ethereum

Ethereum, Bitcoin’in sahip oldugu 6zelliklerin birgoguna sahip olmasina ragmen farkl
Ozellikleri de bulunmaktadir. Bitcoin’de 10 dakika ile sinirlandirilmis olan blok olusturma
stiresi, Ethereum’da 15 saniyeye indirilmistir (ICRYPEX). Ethereum blok zinciri Bitcoin’e
gore daha gelismis bir sistemdir ve Ethereum ile yeni altcoinler iiretilebilmektedir (Bitlo).
Ethereum’u Bitcoin’den ayiran belirgin 6zelliklerinden biri de sistem igerisinde kod yazma

imkaninin bulunmasidir. Bu 6zelligi ile akilli kontrat uygulamalarinda Solidty programi
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kullanilarak kod yazimi saglanmaktadir. Bu sayede akilli kontrat ile transfer islemleri
otomatiklestirilebilmektedir (bfmedia). Akilli sézlesmeler, Ethereum Sanal Makinesi (EVM)
yardimiyla calismaktadir (Unal ve Uluyol, 2020: 171). EVM, Ethereum aginda kullanilan tiim
kullanicilar1 birbirine baglayan ve islemlerin gerceklestirilmesini saglayan sistemdir. EVM,
akilli kontrat sistemindeki kayitlarin kopyalanmasini ve islenmesini saglayarak giivenligi
arttirmaktadir (Bitik).

Ethereum madenciliginde CPU yerine GPU ile uygulama yapilmaktadir. GPU
uygulamasi ile ASIC yerine standart bilgisayar kullanimi 6n plana ¢iktigi i¢in merkezilikten
uzaktir (Giiven ve Sahinéz, 2018: 104). ETH madenciliginde matematiksel problemi ilk
olarak ¢6ziip blogun cikarildigin1 agda duyurarak o6diil kazanmaktadir. ETH madencilikte
Ethash algoritmasimni kullanmaktadir. ETH blok zinciri PoW sistemini kullanmaktadir ancak
ETH 2.0’in faaliyete geg¢mesiyle birlikte PoS sistemine gecis yapilmasi planlanmaktadir
(Coinmarketcap).

ETH madenciliginde toplam arz sinir1 bulunmamaktadir (Binance Academy). 3 Mayis
2021 tarihi itibariyle dolasimdaki ETH sayis1 115,713,634°tiir (Coinmarketcap).

Sekil 2.16 ETH Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.16’da goriildiigii lizere ETH fiyati BTC’de oldugu gibi 2020 yilindan sonra
artig trendine girmistir. 3 May1s 2021 itibariyle ETH fiyat1 2,946.94 $ oldugu goriilmektedir.
ETH, kripto para piyasasinin %15.5’ini olusturmaktadir. BTC ve ETH kripto para piyasasinin
cogunlugunu olusturdugu i¢in BTC ve ETH fiyatlarinda meydana gelen dalgalanmalar kripto

para piyasalarinin genelini etkilemektedir.
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Sekil 2.17 ETH Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap
ETH’nin toplam piyasa degeri, fiyatiyla birlikte artarak devam etmektedir. 3 Mayis 2021

itibariyle 342,328,186,389 $ toplam piyasa degeri bulunmaktadir.

2.4.3. Ripple

Ripple, 2012 yilinda Jed McCaleb ve Chris Larsen tarafindan gelistirilerek kullanima
sunulan teknoloji sistemidir. Ripple teknolojisinin kripto para birimi XRP’dir (Paribulog).
Ripple gilinlimiizde kullanilan para transferi sistemlerine rakip olarak ortaya c¢ikmistir. Cok
hizli ve ucuz para transferi islemleri yapilmaktadir ve SWIFT sistemine gore daha hizlidir
(BtcTurk). Ripple sisteminde islemler ortalama dort saniye siirmektedir boylece Bitcoin ve

Ethereum’a gore ¢ok daha hizli islem yapilmaktadir (Androidauthority).

ofripple

Sekil 2.18 Ripple ve XRP Logosu
Kaynak: Ripple

Sekil 2.18’de Ripple ve XRP logosu goriilmektedir. Ripple genel olarak asagidaki
ozelliklere sahiptir (Paribu; Bitlo):
e (Cok hizli ve diisiik maliyet ile uluslararasi para transferi saglamaktadir.
Ripple, Bitcoin’in aksine merkezi sisteme dayanmaktadir. Degeri bir sirkete

dayanmaktadir.
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XRP toplam arz sayisi 100 milyondur ve madenciligi yapilmamaktadir (Giiven ve
Sahin6z, 2018: 117). XRP islemlerin dogrulanmasi i¢in Ripple Protokol Mutabakat
Algoritmasi (RPCA) kullanmaktadir. Ripple bu algoritmay1 kendine 6zel olarak tasarlamigtir
(Binanceacademy). Piyasada kullanimda olan 45,404,028,640 adet XRP bulunmaktadir

(Coinmarketcap).

£2.4

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Sekil 2.19 XRP Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.19’da goriildiigii lizere XRP fiyatindan dalgalanmalar goriilmektedir. 2018
yilinda en yiiksek degerini gérmiistiir. 3 Mayis 2021 itibariyle 1.56 $ fiyat1 bulunmaktadir.

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 2.20 XRP Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.20’de goriildiigii lizere XRP toplam piyasa degeri 70,933,008,677 $’dir.
Toplam piyasa degeri 2018 yilinin gerisindedir.
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2.4.4. Cardano

Cardano, Charles Hoskinson tarafindan kurulmus ve 2017 yilinda kullanilmaya
baglanmistir. Cardano Vakif, IOHK ve Emurgo olmak iizere li¢ olusumun destegini alarak
kurulmustur. Haskell programlama dili kullanilarak kodlanmustir (Internet Archive).
Cardano’nun akademik yontemler kullanilarak olusturuldugu igin bilimsel ydntemlerle

desteklenmektedir (Binanceacademy).

e ® o
...
X 1 X
® O~
(X I X

e ® o
...

Sekil 2.21 ADA Logosu
Kaynak: Cardano

Cardano, ADA kripto para birimini kullanmaktadir. Sekil 2.21°de ADA logosu
goriilmektedir. Odeme ve denetleme olarak iki kisimdan olusan bir sistem kullanilmaktadir.
Cardano’nun Deadalus isminde 6zel bir clizdan1 bulunmaktadir. Bu cilizdan sistemi ile fiziki
kartlara para transferi ve fiziki paraya ¢evirime islemi yapilabilmektedir. Cardano, Ouroboros
algoritmasi iizerinden PoS yoOntemini kullanmaktadir (Cointurk; Bitpanda). Cardano, PoS
yontemini kullandig1 i¢in Token’lar madencilik yapilarak ¢ikarilamamaktadir (Coinkolik).
ADA’nin  toplam arzi 45 milyon, dolasimdaki miktar1 ise 31,948,309,441°dir

(Coinmarketcap).

Sekil 2.22 ADA Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap
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Sekil 2.22°de goriildiigi tizere ADA kullanima sunuldugu donemde ytiksek fiyatlara sahipken
ilerleyen donemlerde diisiis goriilmektedir. 2020 yilindan sonra ise diger kripto para
birimlerinde oldugu gibi artis goriilmektedir. 3 Mayis 2021 itibariyle 1.33 $ fiyati

bulunmaktadir.

_______
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Sekil 2.23 ADA Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.23’te gorildigi tizere ADA piyasa degerinin 2020 yilindan sonra arttigi
goriilmektedir. 3 Mayis 2021 itibariyle dolasimda 31,948,309,441 ADA bulunmaktadir.

2.4.5. Litecoin
Litecoin, Charlie Lee tarafindan 2011 yilinda kurulmustur (Coinmarketcap). Litecoin,
cok diisiik maliyetler ile 6deme saglayan esler arasi kripto para olarak tanimlanmaktadir. LTC

ismiyle kripto para birimi bulunmaktadir (Litecoin). Sekil 2.24° te LTC logosu goriilmektedir.

Sekil 2.24 LTC Logosu
Kaynak: Litecoin

LTC’nin genel olarak Bitcoin ile aym1 6zellikleri bulunmaktadir. Bitcoin gibi agik
kaynaklidir ve merkezi otorite tarafindan yoénetilmemektedir. Islem siiresinin kisalmasi ve
Scrypt algoritmasini kullanmasi ile Bitcoin’den farklilasmaktadir (Giiven ve Sahindz, 2018:

119). LTC madencilik faaliyetleri i¢in ASIC kullanimi gereklidir. Zorluk seviyesi arz-talebe
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gore belirlenerek denge saglanmaktadir (ICRYPEX). Litecoin toplam arzi 84,000,000
LTC’dir ve 3 Mayis 2021 itibariyle 66,752,415 LTC dolasimda bulunmaktadir.

5400
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Sekil 2.25 LTC Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

2021

Sekil 2.25’te gorildiigii tizere LTC fiyati donem dalgalanmalar gostermistir. 2020
yilindan sonra artig trendine girdigi goriilmektedir.3 Mayis 2021 itibariyle fiyat1 267.72 $’dur.

£5.00b
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Sekil 2.26 LTC Piyasa Degeri
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.26’da goriildiigii iizere LTC’nin toplam piyasa biiyiikliigii 2020 yilindan sonra
tekrar artiga gegmistir. 3 Mayis 2021 itibariyle 17,894,161,750 $ toplam piyasa biiytikligi

bulunmaktadir.
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2.4.6. Bitcoin Cash

Bitcoin Cash, 2017 yilinda Bitcoin’in catallanmasindan olusan kripto para birimidir
(Bitcoincash; Kwon vd., 2019: 935). Bitcoin Cash’i, Bitcoin’den ayiran genel ozellikler;
Bitcoin’deki 6lgeklenebilirlik sorununa ¢oziim gelistirilmis, bloklardaki kaydedilebilen islem
sayst gelistirilmis, blok biiyiliklikleri 1 MB iken gelistirilerek 8MB olarak diizenlenmistir
(Cointral). Genel olarak Bitcoin’e gore daha hizli, giivenli ve ucuz oldugu bilinmektedir

(Coinkolik). Sekil 2.27°de BCH logosu goriilmektedir.

Sekil 2.27 BCH Logosu
Kaynak: Bitcoincash

BCH madenciliginde Bitcoin’de oldugu gibi madencilik yapan kullanicilara yarilanma
yontemi ile 6diil verilmektedir (Paribulog). BCH toplam arzi 21,000,000°dur. 3 Mayis 2021
itibariyle dolasimda 18,725,256 adet bulunmaktadir.
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Sekil 2.28 BCH Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.28’de goriildiigii tizere BCH fiyati ilk kuruldugu yillarda 4,000 $ iken ilerleyen
yillarda diisiis gostermistir. 3 Mayis 2021 itibariyle fiyat1 972.02 $ “dir.
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Sekil 2.29 BCH Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.29’da goriildiigii tizere BCH toplam piyasa degerinde 2018 yilindan sonra

diisiis gortilmektedir.

2.4.7. Stellar

Stellar, 2014 yilinda Jed McCleb tarafindan gelistirilerek 2017 yilinda kullanilmaya
baslanmistir (Bitfeks). Kripto para birimi XLM’dir. Stellar, merkezi olmayan ve agik kaynak
kodlu ag ile ¢alismaktadir (Stellar). Sekil 2.30’da XLLM logosu goriilmektedir.

Sekil 2.30 XLM Logosu
Kaynak: Stellar

Finans sirketleri arasinda isleyisi saglamak amaciyla XLM kullanmaktadir. Buradaki
ama¢ merkezilesmeden insanlar ve finans sirketleri arasinda hizli bir sekilde para akisinin
saglanmasidir. XLM transfer islemleri ortalama 5 saniye gibi kisa bir siirede yapilmaktadir.
Transfer iglemleri kolay olmasindan dolayr Ethereum gibi Stellar da ICO i¢in 6nem arz
etmektedir (Uzmancoin). Ukrayna hiikiimeti tarafindan yapilan bir agiklamada devlet destegi
ile ¢ikarilacak olan kripto para birimi i¢in Stellar blok zinciri sistemini kullanacagini

aciklamistir (Coinkolik).
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XLM madencilik sistemi ile ¢ikarilamamaktadir. Toplam arz1 50,001,806,812
XLM’dir (Coinmarketcap). 3 Mayis 2021 itibariyle dolagimda 22,975,993,990 adet XLM

bulunmaktadir.
31
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Sekil 2.31 XLM Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.31°de goriildiigli lizere XLM fiyat1 2018 yilindan sonra diisiis gdstermistir.
Ancak 2020 yilindan sonra fiyat artis1 goriilmeye baslanmistir. 3 Mayis 2021 itibariyle fiyati
0.5422 $’dir.

$12.00b
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Sekil 2.32 XLLM Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap
Sekil 2.32’de gorildigii tizere XLM toplam piyasa biiyiikligiinde doénem

dalgalanmalar olusmaktadir. 3 Mayis 2021 itibariyle toplam 12,497,477,173 $§ piyasa degeri

bulunmaktadir.
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2.4.8. Chainlink

Chainlik, 2017 yilinda Sergey Nazarov ve Steve Ellis tarafindan gelistirilerek
kullanima sunulmustur. Chainlink’in kripto para birimi LINK olarak ifade edilmektedir.
LINK, Ethereum blok zinciri sistemlerinden olan ERC-20 kullanilarak gelistirilmis Token’dir
(Paribulog). LINK akilli kontrat araciligiyla blok zinciri haricindeki bilgileri agin igerisine
giivenli bir sekilde dahil etmektedir (Cointral). Sekil 2.33’te LINK logosu goriilmektedir.

Sekil 2.33 LINK Logosu
Kaynak: Chainlink

LINK madenciligi yapilamamaktadir. LINK arz1 sirket tarafindan yonetilmektedir.
Toplam LINK arz1 1,000,000,000’dur. 3 Mayis 2021 itibariyle dolasimda 419,009,556 adet
LINK bulunmaktadir.
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Sekil 2.34 LINK Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.34°te goriildiigii tizere LINK fiyat1 2020 yilindan sonra hizla yiikselmektedir. 3
Mayis 2021 itibariyle fiyat1 39.34 $’dr.
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Sekil 2.35 LINK Piyasa Deger Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.35’te goriildiigii tizere LINK toplam piyasa degeri de 2020 yilindan sonra hizli
yiikselmektedir. 3 Mayis 2021 itibariyle 16,511,305,062 $ toplam piyasa degeri

bulunmaktadir.

2.4.9. Tron

Tron (TRX), 2017 yilinda Justin Sun tarafindan kurulmustur. Tron ismini Singapur’da
bulunan Tron Vakfi’ndan almaktadir (Tron; Coinmarketcap). TRON, ilk olarak Ethereum
blok zinciri sistemini kullanan Token olarak olusturulmustur. Ancak 2018 yilinda kendi agini
kurarak Ethereum agini kullanan Token’ler yok edilmistir (Coinmarketcap).

Dijital eglence platformlart iizerinde etkili olmay1 hedefleyen TRX; merkezilesme
olmadan, 6diil sisteminin esit pay edilmesini amaglayan bir kripto para birimidir. PoS

yontemini kullanmaktadir (Koinbiilteni). Sekil 2.36’da TRX logosu goriilmektedir.

Sekil 2.36 TRX Logosu
Kaynak: Tron

TRX, toplam arz simir1 bulunmamaktadir. 3 Mayis 2021 itibariyle dolagimda
71,659,657,369 adet TRX bulunmaktadir.
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Sekil 2.37 TRX Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.37°de goriildigi tizere TRX, 2018 yilindan sonra diisiis trendine girmis ve
2020 yilina kadar yatay seyrederek 2020 yilindan sonra fiyat artig1 goriilmiistiir. 3 Mayis 2021
itibariyle fiyat1 0.1272 $’dur.
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Sekil 2.38 TRX Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.38°de goriildiigii iizere TRX toplam piyasa degeri, fiyat grafiginde oldugu gibi
2020 yilindan sonra artis gostermektedir. 3 Mayis 2021litibariyle 9,123,720,421 $ piyasa

degeri bulunmaktadir.
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2.4.10. Dogecoin

Dogecoin (DOGE) 2013 yilinda Billy Markus ve Jackson Palmer tarafindan
kurulmustur. ilk olarak “eglenceli, saka kripto para” fikirleriyle tanitilmistir. Bitcoin’den daha
fazla kullaniciya ulagsmay1 hedeflemektedir. DOGE agik kaynakli esler arasi kripto para birimi
olarak ifade edilmektedir. Litecoin’in blok zinciri sistemini Kkullanmaktadir (Dogecoin;

Academybinance).

Sekil 2.39 DOGE Logosu
Kaynak: Dogecoin

Sekil 2.39’da DOGE Logosu goriilmektedir. DOGE 6deme ve transfer iglemlerinde
¢ok hizlidir. Toplam arz miktarin da sinirlama bulunmamaktadir (Ghaiti, 2021). 3 Mayis 2021
itibariyle dolasimda 129,433,561,915 adet DOGE bulunmaktadir.

Sekil 2.40 DOGE Fiyat Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

Sekil 2.40°ta goriildigi tizere DOGE fiyat1 kuruldugu dénemden 2020 yili sonuna
kadar yatay seyretmektedir. 2021 yilindan sonra ¢ok biiyiik sigrama goOstermistir. 3 Mayis
2021 itibariyle fiyat1 0.3809 $’dir. DOGE kripto para biriminin son donemlerde popiiler
olmasinda ve fiyatinin hizla yiikselmesinde Elon Musk gibi iinlii isimlerin sosyal medya

platformlar1 araciligryla olumlu goriis bildirmeleri etkili olmustur (Habertiirk).
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Sekil 2.41 DOGE Piyasa Degeri Grafigi
Kaynak: Coinmarketcap

[

Sekil 2.41°de goriildiigii tizere DOGE, piyasa degeri de hizla ylikselerek 3 Mayis 2021
itibariyle 49,621,367,346 $ toplam piyasa degerine ulagmustir.
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Literatiirde simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modellerinin kullanildig:

bazi ¢alismalar yil 6nceligine gore siralanarak Tablo 2.5°te 6zetlenmistir.

Tablo 2.5 Literatiir Taramasi

Yazarlar

Kullanilan Model

Veri Seti

Sonuc¢

(Mazibas, 2005)

GARCH, EGARCH,
TGARCH, APARCH,
CGARCH

1997-2003 dénemi, IMKB
Bilesik, Mali, Hizmet ve
Siai endeklerindeki
volatilite incelenmistir.

Tahmin sonucunda, IMKB
endekslerinde asimetri ve kaldirag
etkisinin oldugu belirlenmistir.

(Yildiz, 2016)

ARCH, GARCH,
TGARCH, GARCH-
M, EGARCH,
PARCH, CGARCH

2000-2009 doénemi, BIST
hizmet, mali ve sinai
endekleri volatilitesi tahmin
edilmistir.

Tahmin sonucunda, BIST
endekslerinde asimetri ve kaldirag
etkisinin oldugu belirlenmistir.

(Dyhrberg, 2016)

GARCH, EGARCH

19.06.2010-22.05.2015
dénemi, altin fiyat1 ve dolar
kurunu kullanarak BTC igin
analiz yapilmistir.

BTC'nin piyasadaki olumsuz
soklardan korunmak icin ideal
yatirim olabilecegi sonucuna
ulagilmistir.

(Katsiampa,
2017)

GARCH, EGARCH,
TGARCH, APARCH,
CGARCH,
ACGARCH

18.06.2010-01.10.2016
doénemi, BTC kripto para
birimi tahmin edilmistir.

Calisma sonucunda en anlamli
sonuglart CGARCH modeli ile
elde edilmistir. Tahmin sonucunda
BTC hem kisa hem de uzun
donemde kosullu varyans
bilesenine sahiptir.

(Chu vd., 2017)

SGARCH, EGARCH,
TGARCH, APARCH,
IGARCH,
CSGARCH, GARCH,
AVGARCH,
NGARCH,
NAGARCH,
ALLGARCH

22.06.2014-17.05.2017
donemi, BTC, DASH,
DOGE, LTC, MAID,
XMR, XRP kripto para
birimleri tahmin edilmistir.

Calisma sonucunda IGARCH ve
TGARCH modelleri ile en iyi
sonuglar elde edilmistir.

(Igellioglu, 2018)

Johansen Testi,
Granger Nedensellik
Testi

29.04.2013-22.09.2017
dénemi, BTC ile USD, EU,
JPY GBP, CYN arasindaki
esbiitiinlesme ve
nedensellik iliskisi test
edilmistir.

BTC ile incelenen doviz kurlari
arasinda nedensellik
bulunamamuistir. BTC kisa ve uzun
donemde bagimsiz hareket
etmektedir.

(Ertugrul, 2019)

ARCH, GARCH,
EGARCH, TGARCH

2010-2018 donemi, BTC ve
XRP kripto para birimleri
tahmin edilmistir.

Calismada en basarili sonuglari
veren TGARCH modeli tahmin
sonuglarina gore, kripto para
fiyatlarinda biiyiik oynakliklarin
oldugu donemlerle volatilitenin
yiiksek oldugu donemler
ortlismektedir.
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(Korkmaz vd.,
2019)

ARCH, GARCH,
TGARCH, GARCH-
M, E-GARCH,
IGARCH AP-
GARCH, CGARCH

24.08.2016-05.07.2018
donemi, Kripto para
birimlerinin volatilite yapisi
GARCH modelleri
kullanilarak
kargilagtirtlmigtir.

BTH ve ETH soklarin volatilite
iizerinde kalic1 ve pozitif soklarin
etkisinin negatif soklarin
etkisinden fazla oldugu, XRP i¢in
ise soklarin volatilite izerindeki
etkisinin gegici ve kisa donemli
oldugu sonucuna ulagilmistir.

GARCH, EGARCH,
TGARCH, APARCH,

2015-2018 dénemi, BTC,

XRP igin kaldirag etkisinin oldugu,
BTC ve ETH i¢in volatilite
iizerindeki pozitif soklarin
etkisinin negatif soklara gore daha

CGARCH, ETH, XRP kripto para fazla etkiye sahip oldugu sonucuna
(Kayral, 2020) ACGARCH birimleri tahmin edilmistir.  ulagilmigtir.
Calisma sonucunda en anlaml
sonuglart EGARCH modeli
kullanilarak elde edilmistir.
Tahmin sonucunda BTC fiyatinda
meydana gelen negatif soklarin
ARCH, GARCH, 2013-2019 dénemi, BTC volatilite lizerindeki etkisi pozitif
(Soylemez, TGARCH, EGARCH, kripto para birimi tahmin soklara gore daha fazla oldugu
2020) APARCH, CGARCH  edilmistir. tespit edilmistir.

(Teker, 2020)

ARCH, GARCH,
TGARCH, EGARCH

31.06.2017-03.04.2019
dénemi BTC tahmin
edilmistir.

BTC volatilitesini en iyi GARCH
modeli agikladig1 sonucuna
ulasilmugtir.

ARCH, GARCH, 01.01.2015-11.02.2018
(Sahin ve Ozkan, ARCH-M, EGARCH, dénemi BTC tahmin En iyi sonuglar TARCH modeli
2020) TARCH edilmistir. kullanilarak elde edilmistir.

(Koy, 2021)

GARCH, EGARCH,
TARCH

2016-2019 donemi, Kripto
paralarin volatilite modelin
ABD Borsa Endekslerinin
Yeri; BTC uygulamasi
tahmin edilmistir.

ABD Borsa Endekslerinden
SP500, Nasdaq100 ve Dow Jone
Industrial varyans degiskeni olarak
varlig1 arastirilmistir. En anlaml
sonuglar1 endekslerle gelistirilmis
EGARCH modeli vermistir.
Modeli sonucunda asimetri etkisi
oldugu sonucuna ulagilmistir.




50

UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

3.1.  Veri Seti

Calismada 10 farkli kripto para birimi kullanilmistir. Kullanilan kripto para birimleri
piyasa biiyiikliigi ve fiyat1 yiiksek olanlar arasindan segilmistir. Kripto para birimlerinin
degerleri 2017 Oncesinde yatay hareket ettigi icin 2017 sonrast baz alinmustir. Ilgili
degiskenlere ait veriler Investing tizerinden elde edilmistir. Tablo 3.1’de incelenen kripto para
birimleri hakkinda bazi bilgiler yer almaktadir.

Kripto para birimleri test edilmeden once getiri serisi haline getirilmistir. Getiri serisi
haline gevirirken literatiirde yaygin olarak kullanilan Ri= In(P¢/Pt.1) yontemi kullanilmistir. Rt
t glinli getiri degeri, Pt t glinli kripto para giinliik kapanis fiyatini, Pt1, t-1 giiniindeki kripto
para giinliik kapanis fiyatin1 gostermektedir.

Calismanin bu boliimiinde BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, LINK, XLM, TRX,
DOGE kripto para birimleri Tablo 3.1°de belirtilen Orneklem hacmi kullanilarak
incelenmistir. Calismada kullanilan kripto para birimleri arasinda ARCH etkisi olan getiri
serilerinde, simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak degiskenlerin
volatiliteleri analiz edilmistir. Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara otokorelasyon
ve ARCH LM testleri yapilarak kosullu degisen varyans modellerinin sonuglari
degerlendirilmis ve anlamli sonuglar elde edilen modeller arasinda hangi modelin daha iyi
sonug¢ verdigine Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) bilgi kriterleri ile Log-Olabilirlik (LL)
degerlerine gore karar verilmistir.

Calismada kullanilan kosullu degisen varyans modellerinin gecikme uzunluklar;

model secim kriterleri, t istatistikleri ve modelin kisitlar1 dikkate alinarak belirlenmistir.

Tablo 3.1 incelenen Kripto Para Birimleri Veri Seti

Seri Kripto Para Birimi Zaman Arahgi N

Bitcoin BTC 01.01.2017 - 16.01.2021 1477 / Glinliik
Ethereum ETH 01.01.2017 - 16.01.2021 1477 / Giinliik
Ripple XRP 01.01.2017 - 16.01.2021 1477 / Glinliik
Cardano ADA 01.01.2018 - 16.01.2021 1112 / Giinliik
Litecoin LTC 01.01.2017 - 16.01.2021 1477 / Giinliik
Bitcoin Cash BCH 04.08.2017 - 16.01.2021 1262 / Glinliik
Chainlink LINK 03.02.2018 - 16.01.2021 1079 / Giinliik
Stellar XLM 23.02.2017 - 16.01.2021 1424 / Glinliik
Tron TRX 15.11.2017 - 16.01.2021 1159 / Giinliik

Dogecoin DOGE 04.06.2017 - 16.01.2021 1323 / Giinliik




51

3.2. BTC Serisinin incelenmesi

BTC serisi i¢in 01.01.2017-16.01.2021 tarihleri arasi i¢in giinliik veri kullanilmistir.

BTC
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Sekil 3.1 BTC Serisi Grafigi

Sekil 3.1°de goriildiigii tizere BTC degerinde donem donem dalgalanmalarin oldugu,

2020 yilindan sonra ise artis trendine girdigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 3.2 BTC Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.2°de gorildiigi tizere BTC getiri serisi grafiginde donem dénem dalgalanma

ve kiimelenmelerin oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.3 BTC Tammlayic Istatistikler

Sekil 3.3’teki BTC getiri serisinin 1477 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 0.2276 minimum getiri -0.4972’dir. Ortalamanin ise 0.0002 oldugu
goriilmektedir. BTC getiri serisi i¢cin Skewness degeri (-1.04) sifirdan kiigiik oldugu i¢in sola
carptk ve Kurtosis degeri (17.37) 3’ten biiyilk oldugu igin sivri yapiya sahip oldugu
goriilmektedir. Jarque-Bera testi sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir.
Ortalama getiri ile standart sapmanin sifira yakin degerler almasi BTC getiri serisinin

duraganligi hakkinda 6n bilgi vermektedir.

3.2.1. Birim Kok Testleri

Getiri serilerinin duraganhigmmin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade
etmektedir.
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ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -40.1649 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -4.0151 0.0000
1% level -3.9642
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4128
10% level -3.1284

PP Birim Kok Testi

t-Istatistigi p-Deger
Test Istatistigi -40.1258 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -40.1129 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9642
5% level -3.4128
10% level -3.1284

BTC getiri serisi icin ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.2°de verilen

sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi

reddedilmektedir. BTC getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.2.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.3 BTC ARMA (2,0) Tahmin Sonuglar:

Parametre Katsay1 Standart Hata t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0024 0.0011 2.1197 0.0342
AR(1) -0.0428 0.0175 -2.4454 0.0146
AR(2) 0.0482 0.0230 2.0964 0.0362

Tablo 3.3’te BTC getiri serisi i¢in minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum

LL degerlerini saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve

cevrilebilirlik kosullarini yerine getiren ARMA (2,0) modeli en uygun sonuglar1 veren model

olarak sec¢ilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢in ARCH etkisinin testi

yapilmustir.
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3.2.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.4 BTC ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 8.1312 Olasilik F (1,1474) 0.0044
R? 8.0976 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0044

Tablo 3.4’teki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gecis Yapilmaktadir.

3.2.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
BTC getiri serisinin analizi i¢gin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH

modeli kullanilmistir.

Tablo 3.5 BTC Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuclari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
@ 0.1714 0.0335
(0.5939) (0.7824)
0 0.0015 0.0006 0.0016 0.0001
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
a 0.1717 0.1493 0.1106 0.1424 0.0380
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5993 0.7997 0.9619
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.7574) (0.8896) (0.9543) (0.7701) (0.8776)
LB-Q(6) (0.528) (0.262) (0.546) (0.044) (0.024)
LB-Q(10) (0.454) (0.339) (0.460) (0.104) (0.069)
LB-Q(30) (0.569) (0.595) (0.574) (0.442) (0.188)
LB-Q?(10) (0.511) (0.841) (0.403) (0.785) (0.721)
LB-Q?(10) (0.384) (0.956) (0.293) (0.963) (0.956)
LB-Q?(30) (0.993) (0.999) (0.979) (1.000) (1.000)
LL 2563.982 2598.056 2566.320 2644.213 2536.035
AIC -3.4698 -3.5146 -3.4716 -3.5758 -3.4332
sic -3.4518 -3.4931 -3.4500 -3.5507 -3.4189

Tablo 3.5°te yer alan tahmin sonuglarmma gére ARCH katsayis1 parametre kisiti ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlhidir. GARCH modeli tahminleri parametre kisitt ve duraganlik kosullarini
saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH-
M ve GARCH-M modelleri tahmin sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus

parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsizdir. BTC getiri serisi
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icin ARCH-M ve GARCH-M modelleri uygun olmadigi goriilmektedir. IGARCH modeli
sonucunda parametre kisitt ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1 olmasi soklarin kalict bir
etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan Ljung-Box-Q
(LB-Q) ve Ljung-Box-Q? (LB-Q?) testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun

bulunmadig1 gézlemlenmistir.

3.2.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
BTC getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmistir.

Tablo 3.6 BTC Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglar:

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1) APARCH (1) ACGARCH (1,1)
a0 -0.6865 0.0001 3.8806 0.0024
(0.0000) (0.0000) (0.3839) (0.0000)
a 0.2221 0.0897 0.1200 -0.0900
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9162 0.7806 0.7005 -0.1617
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ -0.0543 0.1217 0.2020 0.1576
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
3 3.1827
(0.0000)
p 0.9444
(0.0000)
0 0.1584
(0.5013)
ARCHLM  (0.9685) (0.8848) (0.7339) (0.7859)
LB-Q(6) (0.004) (0.062) (0.138) (0.064)
LB-Q(10) (0.011) (0.137) (0.259) (0.133)
LB-Q(30) (0.166) (0.513) (0.605) (0.435)
LB-Q?(10) (0.896) (0.759) (0.539) (0.723)
LB-Q2(10) (0.991) (0.955) (0.848) (0.938)
LB-Q?(30) (1.000) (1.000) (1.000) (1.000)
LL 2644.461 2652.165 2654.509 2649.046
AIC -3.5762 -3.5866 -3.5884 -3.5797
siC -3.5510 -3.5615 -3.5507 -3.5474

Tablo 3.6’da yer alan tahmin sonuglarina gore EGARCH modeli sonucunda katsayilar
%1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. EGARCH modelinde varyans
denklemi logaritmik formda oldugu i¢in katsayilar i¢in pozitif olma kosulu bulunmamaktadir.

Katsayilar negatif deger alabilmektedir. Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli
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olmas1 volatilite lizerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetriyi ifade
eden katsayinin negatif olmasi ise olumsuz soklarin volatilite {izerindeki etkisinin olumlu
soklara gore daha fazla oldugunu gostermektedir. TGARCH modeli tahmin sonucunda
katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik
kosullarin1 yerine getirdigi goriilmektedir. Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli
olmast TGARCH modeli sonucunda volatilite {izerindeki soklarin asimetrik oldugunu
gostermektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi, olumsuz soklarin volatilite {izerindeki
etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda
sabit disindaki katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir.
Parametre kisiti ve duraganlik kosullarinin saglandigi goriilmektedir. APARCH modeli
sonucunda asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve
pozitif deger almasi kaldira¢ etkisinin oldugunu yani olumsuz soklarin volatilite {izerindeki
etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Gii¢ parametresi
0’dan biiyiik ve %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ACGARCH
modeli tahmini sonucunda %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz
parametre oldugu goriilmektedir. p parametresi 1’ e yakin deger aldig1 ve istatistiksel olarak
anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH modelinde kaldirag etkisini gosteren asimetri
katsayisinin pozitif ¢ikmasi kaldirag etkisinin gegici oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadigi gézlemlenmistir.

3.2.6. En Uygun Modelin Secilmesi

BTC getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak BTC getiri serisi
icin en iyi sonuglar1 veren modelin TGARCH(1,1) modeli olduguna karar verilmistir.
TGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu, tahmin sonuglarinda artiklarda ARCH etkisi ile
otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem igin BTC
getiri serisinde kaldirag etkisinin oldugu yani negatif soklarin volatilite lizerindeki etkisinin
pozitif soklara gore daha fazla oldugu belirlenmistir. Elde edilen analiz sonuglarinda,

asimetrik modellerin simetrik modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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3.3.  ETH Serisinin incelenmesi

ETH serisi i¢in 01.01.2017-16.01.2021 tarihleri arasi i¢in giinliik veri kullanilmistir.
ETH
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Sekil 3.4 ETH Serisi Grafigi

Sekil 3.4’te goriildiigii izere ETH degerinin 2017 yilinda sonra oynakligin arttigi ve
2020 yilindan sonra, 2017 yilindaki degerine yaklagmakta oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.5 ETH Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.5’te gortldigiu tizere ETH getiri serisinde donem dénem dalgalanma ve

kiimelenmelerin oldugu goézlemlenmektedir.
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Sekil 3.6 ETH Tammlayic Istatistikler

Sekil 3.6’daki ETH getiri serisinin 1477 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 0.2585 minimum getiri -0.5896°dir. Ortalama ise 0.0034’tiir. ETH getiri
serisi i¢cin Skewness degeri (-0.60) sifirdan kiiclik oldugu i¢in sola ¢arpik ve Kurtosis degeri
(12.85) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi
sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart
sapmanin sifira yakin degerler almast ETH getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.3.1. Birim Kok Testleri
Getiri serilerinin duraganliginin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.7 ETH Birim Kok Testi Sonuclar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -39.7049 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -39.7348 0.0000
1% level -3.9642
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4128
10% level -3.1284

PP Birim Kok Testi

t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -39.9228 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -39.9319 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9642
5% level -3.4128
10% level -3.1284

ETH getiri serisi i¢in ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.7°de verilen
sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi i¢in her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. ETH getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.3.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.8 ETH ARMA (2,1) Tahmin Sonuglari

Parametre .

Katsay1 Standart Hata _t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0035 0.0021 1.6254 0.1043
AR(1) 0.8453 0.0581 14.534 0.0000
AR(2) 0.0730 0.0180 4.0532 0.0001
MA(1) -0.8850 0.0569 -15.5320 0.0000

Tablo 3.8te ETH getiri serisi i¢in minimum bilgi kriteri sartlarini saglayan
parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik kosullarin
yerine getiren ARMA (2,1) modeli en uygun sonuglari veren model olarak seg¢ilmistir.

Degisen varyans modellerine geg¢is yapmak icin ARCH etkisinin testi yapilmistir.
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3.3.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmigtir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.9 ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 2.1689 Olasilik F (1,1474) 0.0000
R? 2.1404 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.9°daki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegcis yapilmaktadir.

3.3.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
ETH getiri serisinin analizi i¢gin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH

modeli kullanilmastir.

Tablo 3.10 ETH Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuclar:

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
@ 0.7668 0.1368
(0.0001) (0.2803)
a0 0.0026 0.0014 0.0025 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
a 0.1719 0.1493 0.2553 0.1293 0.0579
(0.0000) (0.0003) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5993 0.8035 0.9420
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.9767) (0.8352) (0.6169) (0.6910) (0.5522)
LB-Q(6) (0.084) (0.320) (0.050) (0.211) (0.415)
LB-Q(10) 0.153) (0.286) (0.136) (0.181) (0.353)
LB-Q(30) (0.127) (0.242) (0.097) (0.265) (0.330)
LB-Q2(10) (0.011) (0.124) (0.015) (0.202) (0.315)
LB-Q?(10) (0.022) (0.235) (0.037) (0.461) (0.631)
LB-Q2(30) (0.317) (0.475) (0.361) (0.478) (0.947)
LL 2155.579 2127313 2164.735 2223.564 2169.925
AIC -2.9146 -2.8750 -2.9257 -3.0041 -2.9354
sic -2.8931 -2.8498 -2.9006 -2.9754 -2.9175

Tablo 3.10’da yer alan tahmin sonuglarma gére ARCH katsayis1 parametre kisit1 ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. GARCH modeli tahmin sonuglari parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini
saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH-
M modeli sonucunda ortalama denklemine eklenen degis-tokus parametresi %1 anlamlilik

diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitiftir. Degis-tokus parametresinin pozitif
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olmasi getiri ile getiri volatilitesinin pozitif iliskili oldugunu yani risk arttik¢a yatirimcilar i¢in
beklenen getirinin artmasi beklenmektedir. GARCH-M modeli sonucunda ortalama
denkleminde yer alan degis-tokus parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamsiz oldugu i¢in yorumlanamamaktadir. ETH i¢cin GARCH-M modeli uygun
degildir. IGARCH modeli sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir.
Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1
olmasi soklarin kalict bir etki olusturdugunu gostermektedir

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1r gozlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gdzlemlenmistir.

3.3.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
ETH getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmustir.

Tablo 3.11 ETH Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuclari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)

a0 -0.5449 0.0002 0.0001 0.0032
(0.0000) (0.0000) (0.1333) (0.0000)
a 0.2250 0.1193 0.1294 0.1297
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
] 0.9333 0.8014 0.7884 0.1947
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y -0.0148 0.0245 0.0409 -0.1842
(0.0998) (0.1162) (0.3045) (0.0000)
) 2.2002
(0.0000)
p 0.9281
(0.0000)
0 0.1132
(0.0000)
ARCH LM (0.9948) (0.7318) (0.6957) (0.8929)
LB-Q(6) (0.334) (0.267) (0.253) (0.222)
LB-Q(10) (0.289) (0.206) (0.193) (0.170)
LB-Q(30) (0.427) (0.291) (0.270) (0.205)
LB-Q?%(10) (0.424) (0.213) (0.191) (0.256)
LB-Q?(10) (0.726) (0.473) (0.438) (0.540)
LB-Q?%(30) (0.797) (0.442) (0.385) (0.640)
LL 2219.681 2223.313 2223.392 2229.413
AIC -2.9988 -3.0038 -3.0025 -3.0093
SIC -2.9701 -2.9750 -2.9702 -2.9734

Tablo 3.11°de yer alan tahmin sonuglarina gére EGARCH modeli sonucunda

katsayilarin %10 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.



62

Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite iizerindeki soklarin
asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin negatif olmasi olumsuz soklarin
volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugunu gostermektedir.
TGARCH modeli sonucunda asimetri katsayis1 digindaki katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarin1 yerine getirdigi
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamsiz olmasi TGARCH modeli
tahminleri volatilite iizerindeki soklarin asimetrik olmadigini gostermektedir. Asimetri
katsayisi istatistiksel olarak anlamsiz oldugu yorumlanamaz. ETH getiri serisi i¢in TGARCH
modeli uygun degildir. APARCH modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisi ve sabit katsay1
disindaki katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. APARCH
modeli ETH getiri serisi i¢in uygun degildirr. ACGARCH modeli tahmin sonucunda
parametreler %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. p parametresi 1’ ¢
yakin deger aldigi ve %]l anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. ACGARCH modeli asimetri katsayisinin negatif ¢ikmasi olumlu soklarin
volatilite iizerindeki etkisinin olumsuz soklara gore gecici olarak daha fazla oldugunu
gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuclarinda otokorelasyon sorununun bulunmadigi gézlemlenmistir.

3.3.6. En Uygun Modelin Secilmesi

ETH getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore e karsilastirilarak ETH getiri
serisi i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin ACGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. ACGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin negatif deger
aldig1, %1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu ve modelde degisen varyans ile
otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug¢ olarak incelenen dénem i¢in ETH
getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite iizerindeki etkisi olumsuz soklara gore gegici

olarak daha fazla oldugu goriilmektedir.
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3.4.  XRP Serisinin incelenmesi

XRP serisi i¢in 01.01.2017-16.01.2021 tarihleri aras1 i¢in giinliik veri kullanilmistir.

XRP
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0.0
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2017 2018 2019 2020

Sekil 3.7 XRP Serisi Grafigi

Sekil 3.7°de goriildigi tizere XRP serisinde déonem donem dalgalanma oldugu, 2017

yilinda sigrama yaptigi ilerleyen yillarda ise volatilitenin gérece diistiigii gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.8 XRP Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.8’de goriilen XRP getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gozlemlenmektedir.
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600 -
Series: XRP
Sample 1 1477
500 Observations 1477
400 Mean 0.002545
Median -0.000675
Maximum 1.027995
300 Minimum -0.652989
Std. Dev. 0.076542
200 Skewness 2.174440
Kurtosis 37.49796
100 Tarque-Bera 7440524
I Probability 0.000000
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 3.9 XRP Tammlayic istatistikler

Sekil 3.9°daki XRP getiri serisi i¢in 1477 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 1.0279 minimum getiri -0.6529’dur. Ortalama ise 0.0025°tir. Ripple getiri
serisi i¢in Skewness degeri (2.17) sifirdan biiyiik oldugu i¢in saga ¢arpik ve Kurtosis degeri
(37.49) 3’ten biiyiikk oldugu igin sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi
sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart
sapmanin sifira yakin degerler almast XRP getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.4.1. Birim Kok Testleri
Getiri serilerinin duraganligimin smanmas: icin ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.12 XRP Birim Kok Testi Sonuclari

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -19.2990 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -19.4012 0.0000
1% level -3.96428
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4128
10% level -3.1284

PP Birim Kok Testi

t-istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -41.4618 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -41.4530 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9642
5% level -3.4128
10% level -3.1284

XRP getiri serisi i¢in ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.12°de verilen
sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. XRP getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.4.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.13 XRP ARMA (3,0) Tahmin Sonuclari

Parametre .

Katsay1 Standart Hata _t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0025 0.0026 0.9610 0.3367
AR(1) -0.0627 0.0103 -6.0345 0.0000
AR(2) 0.1207 0.0171 7.0341 0.0000
AR(3) 0.0763 0.0197 3.8688 0.0001

XRP getiri serisi i¢in minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 yerine getiren ARMA (3,0) modeli en uygun sonuglari veren model olarak

secilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢in ARCH etkisinin testi yapilmistir.
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3.4.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.14 XRP ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 1.5254 Olasilik F (1,1474) 0.0000
R? 1.3842 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.14’teki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.

3.4.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
XRP getiri serisinin analizi i¢gin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH

modeli kullanilmastir.

Tablo 3.15 XRP Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® 0.2968 0.0258
(0.0000) (0.7375)
0 0.0038 0.0017 0.0022 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
a 0.1714 0.1478 0.9670 0.3094 0.0818
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5978 0.7086 0.9181
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.5881) (0.0232) (0.3456) (0.9843) (0.0669)
LB-Q(6) (0.000) (0.008) (0.001) (0.032) (0.098)
LB-Q(10) (0.000) (0.002) (0.000) (0.121) (0.239)
LB-Q(30) (0.000) (0.013) (0.000) (0.179) (0.377)
LB-Q?(10) (0.003) (0.004) (0.354) (0.927) (0.331)
LB-Q2(10) (0.000) (0.000) (0.000) (0.904) (0.477)
LB-Q?(30) (0.000) (0.000) (0.000) (0.998) (0.959)
LL 1862.480 1955.325 1980.652 2131.137 2034.030
AIC -2.5189 -2.6435 -2.6779 -2.8807 -2.7530
siC -2.4974 -2.6184 -2.6528 -2.8520 -2.7351

Tablo 3.15’te yer alan tahmin sonuglara gore ARCH katsayis1 parametre kisitt ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. XRP getiri serisi icin ARCH modeli uygun degildir. GARCH modeli
tahminleri parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. XRP getiri serisi icin GARCH modeli uygun
degildir. ARCH-M modeli tahmin sonucunda ortalama denklemine eklenen degis-tokus
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parametresi %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitiftir. Degis-tokus
parametresinin pozitif olmas1 getiri ile getiri volatilitesinin pozitif iligkili oldugunu yani risk
arttikca yatirimeilar igin beklenen getirinin artmasi beklenmektedir. GARCH-M modeli
sonuclarinda ortalama denkleminde yer alan degis-tokus parametresi %10 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamsiz oldugu i¢in yorumlanamaz. IGARCH modeli tahmin
sonucunda parametre kisitt ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin bir olmas1 soklarin kalici
bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuclarinda ARCH, GARCH ve ARCH-M tahminlerinde otokorelasyon sorunu
bulundugu, GARCH-M ve IGARCH tahminlerinde uzun donemde otokorelasyon sorununun

bulunmadig1 gdzlemlenmistir.

3.4.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
XRP getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmustir.

Tablo 3.16 XRP Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH(1,1)
a0 -0.6737 0.0002 0.0017 0.0096
(0.0000) (0.0000) (0.0021) (0.0048)
a 0.4158 0.3294 0.2838 0.3152
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9299 0.7180 0.7471 0.2641
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ 0.0703 -0.0719 -0.1190 -0.1272
(0.0000) (0.0017) (0.0000) (0.0000)
d 1.3077
(0.0000)
p 0.9880
(0.0000)
0 0.1382
(0.0000)
ARCHLM  (0.7995) (0.9575) (0.7978) (0.7168)
LB-Q(6) (0.021) (0.045) (0.021) (0.002)
LB-Q(10) (0.080) (0.182) (0.090) (0.008)
LB-Q(30) (0.172) (0.204) (0.189) (0.036)
LB-Q2(10) (0.952) (0.888) (0.950) (0.975)
LB-Q2(10) (0.898) (0.903) (0.885) (0.221)
LB-Q?(30) (0.999) (0.998) (0.998) (0.948)
LL 2137.237 2132.241 2134.162 2145.296
AIC -2.8890 -2.8822 -2.8835 -2.8972

SIC -2.8603 -2.8535 -2.8511 -2.8613
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Tablo 3.16’daki tahmin sonuglarina gére EGARCH modelinde katsayilarin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Asimetri
katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite
tizerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi
olumsuz soklarin volatilite {izerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu
gostermektedir. TGARCH modeli tahmin sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlaml
olmast TGARCH tahminleri volatilite tizerindeki soklarin asimetrik oldugunu gostermektedir.
Asimetri katsayisinin negatif olmasi, olumsuz soklarin volatilite tizerindeki etkisinin olumlu
soklara gore daha az oldugu goriilmektedir. APARCH modeli tahmin sonucunda katsayilar
%1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Parametre kisiti ve duraganlik
kosullarin1 yerine getirmektedir. APARCH modeli tahminleri asimetri katsayisinin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve negatif deger almasi olumsuz soklarin
volatilite lizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
APARCH modeli sonucunda gii¢ parametresi 0’dan biiyiik ve %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamlidir. ACGARCH modeli tahmin sonucunda parametrelerin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. p parametresi 1’ e yakin deger aldig1 ve %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin negatif ¢itkmasi olumlu soklarin volatilite izerindeki etkisinin
olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuglarinda uzun doénemde otokorelasyon sorununun bulunmadig

gdzlemlenmistir.

3.4.6. En Uygun Modelin Segilmesi

XRP getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak XRP getiri serisi
igin en iyi sonuglara veren modelin TGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
TGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin negatif ve %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile uzun donemde

otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak incelenen donem igin XRP
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getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite iizerindeki etkisi olumsuz soklara gore daha

fazla oldugu goriilmektedir.

3.5. ADA Serisinin incelenmesi
ADA serisi i¢in 01.01.2018-16.01.2021 tarihleri aras1 i¢in giinliik veri kullanilmistir.
ADA

1.0

I II I IV I Il 111 IV | I I IV 1
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Sekil 3.10 ADA Serisi Grafigi

Sekil 3.10’daki ADA grafiginde donem donem dalgalanmalarin oldugu, 2018 yilinda

diisiis trendine girdigi ancak 2021 yilindan sonra artis trendine girdigi gézlemlenmektedir.

ADA
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Sekil 3.11 ADA Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.11°deki ADA getiri serisinde volatilitede dalgalanma ve kiimelenmelerin

oldugu gozlemlenmektedir.
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Series: ADA
Sample 1 1112

Observations 1112

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

-0.000602
-0.000721

-0.536050

-0.282632

0.348770

0.062110

10.14092

2377.467
0.000000

Sekil 3.12’de ADA getiri serisinin 1112 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;

maksimum getiri 0.3487 minimum getiri -0.5360’tir. Ortalama ise -0.0006’dir. ADA getiri

serisi i¢cin Skewness degeri (-0.28) sifirdan kiiclik oldugu i¢in sola ¢arpik ve Kurtosis degeri

(10.14) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi

sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart

sapmanin sifira yakin degerler almast ADA getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.5.1. Birim Kok Testleri

Getiri serilerinin duraganliginin sinanmasi i¢cin ADF ve PP birim kok testleri

kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.17 ADA Birim Kok Testi Sonuclar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -35.3210 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4360
5% level -2.8639
10% level -2.5680
Test Istatistigi -35.6091 0.0000
1% level -3.9663
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4138
10% level -3.1290

PP Birim Kok Testi

t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -35.2820 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4360
5% level -2.8639
10% level -2.5680
Test istatistigi -35,5429 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9663
5% level -3.4138
10% level -3.1290

ADA getiri serisi i¢in ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.17’de verilen
sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. ADA getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.5.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.18 ADA ARMA (0,2) Tahmin Sonuglari

Parametre

Katsay1 Standart Hata _t-istatistigi p-Degeri
C -0.0005 0.0018 -0.3192 0.7496
MA(1) -0.0623 0.0231 -2.6948 0.0071
MA(2) 0.0660 0.0266 2.4729 0.0136

ADA getiri serisi i¢in minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 yerine getiren ARMA (0,2) modeli en uygun sonuglari veren model olarak

se¢ilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢in ARCH etkisinin testi yapilmistir.
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3.5.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.19 ADA ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 7.5407 Olasilik F (1,1109) 0.0061
R? 7.5033 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0062

Tablo 3.19°daki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.

3.5.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini

ADA getiri serisinin analizi i¢cin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve
IGARCH modeli kullanilmistir.
Tablo 3.20 ADA Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® 0.4725 0.2001
(0.1801) (0.2646)
0 0.0030 0.0009 0.0032 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
p 0.1719 0.1484 0.1745 0.0858 0.0400
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5984 0.8377 0.9599
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.7066) (0.6820) (0.6569) (0.8881) (0.5302)
LB-Q(6) (0.763) (0.757) (0.730) (0.608) (0.556)
LB-Q(10) (0.980) (0.963) (0.973) (0.863) (0.731)
LB-Q(30) (0.452) (0.623) (0.442) (0.503) (0.347)
LB-Q2(10) (0.200) (0.650) (0.191) (0.728) (0.770)
LB-Q?(10) (0.275) (0.917) (0.258) (0.927) (0.946)
LB-Q2(30) (0.846) (0.999) (0.845) (0.999) (1.000)
LL 1529.776 1557.871 1531.439 1568.677 1541.287
AIC -2.7424 -2.7911 -2.7435 -2.8087 -2.7649
sic -2.7198 -2.7640 -2.7165 -2.7772 -2.7468

Tablo 3.20’de yer alan tahmin sonuglarima gore ARCH katsayis1 parametre kisit1 ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. GARCH modeli tahmin sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik
kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidir. ARCH-M ve GARCH-M modeli tahmin sonuglarinda ortalama denkleminde yer

alan degis tokus parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz
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oldugu i¢in yorumlanamaz. ADA i¢in ARCH-M ve GARCH-M modelleri uygun degildir.
IGARCH modeli tahmin sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir.
Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1
olmasi soklarin kalic1 bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadigi gézlemlenmistir.

3.5.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
ADA getiri serisinin analizi i¢gin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmistir.

Tablo 3.21 ADA Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1) APARCH (1) ACGARCH (1,1)
a0 -0.4448 0.0002 0.0125 0.0038
(0.0000) (0.0000) (0.1335) (0.0000)
p 0.1624 0.0675 0.0658 0.0026
(0.0000) (0.0001) (0.0011) (0.8774)
B 0.9423 0.8267 0.9029 -0.8600
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
y -0.0448 0.0560 0.3465 -0.0685
(0.0000) (0.0010) (0.0000) (0.0000)
F 0.4591
(0.0221)
p 0.9269
(0.0000)
0 0.0923
(0.0002)
ARCHLM  (0.8586) (0.8738) (0.3085) (0.5096)
LB-Q(6) (0.614) (0.634) (0.613) (0.500)
LB-Q(10) (0.842) (0.865) (0.840) (0.826)
LB-Q(30) (0.615) (0.562) (0.693) (0.579)
LB-Q?(10) (0.740) (0.699) (0.538) (0.648)
LB-Q?(10) (0.929) (0.914) (0.814) (0.875)
LB-Q2(30) (0.998) (0.999) (0.996) (0.996)
LL 1575.716 1569.918 1578.460 1574.275
AIC -2.8214 -2.8110 -2.8245 -2.8152
sic -2.7898 -2.7794 -2.7884 -2.7746

Tablo 3.21°de yer alan tahmin sonuglarina gére EGARCH modelinde katsayilarin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Asimetri
katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite
tizerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin negatif olmasi

olumsuz soklarin volatilite {izerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugunu
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gostermektedir. TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir.
Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmasi TGARCH modeline gore volatilite
tizerindeki soklarin asimetrik oldugunu gostermektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi,
olumsuz soklarin volatilite tizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugunu
gostermektedir. APARCH modeli tahmin sonucunda sabit disindaki katsayilar %5 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini yerine
getirdigi goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda asimetri katsayisinin %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitif deger almasi ve olumsuz soklarin
volatilite lizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
Gli¢ parametresi 0’dan biiylik ve %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir.
ACGARCH modeli tahmin sonucunda %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamsiz parametre oldugu goriilmektedir. p parametresi 1° e yakin deger aldigr ve %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin negatif ¢ikmast olumlu soklarin volatilite tizerindeki etkisinin
olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gdzlemlenmistir.

3.5.6. En Uygun Model Se¢imi

ADA getiri serisi igin istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak ADA getiri serisi
i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
EGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1
anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu ve modelde degisen varyans ile
otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen dénem i¢in ADA

getiri serisinde kaldirag etkisinin oldugu goriilmektedir.
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3.6. LTC Serisinin Incelenmesi

LTC serisi i¢in 01.01.2017-16.01.2021 tarihleri aras1 i¢in giinliik veri kullanilmistir.
LTC

I o m1I1v I I miiv 1 1o miIv 1 o miIv
2017 2018 2019 2020

Sekil 3.13 LTC Serisi Grafigi

Sekil 3.13’teki LTC serisi fiyatinda donem donem dalgalanmalarin oldugu, 2020

yilindan sonra ise artig trendine girdigi gézlemlenmektedir.

LTC

250 500 750 1000 1250

Sekil 3.14 LTC Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.14’teki LTC getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gbzlemlenmektedir.
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Series: LTC
Sample 1 1477
500 Observations 1477
400 Mean 0.002394
Median -0.000979
300 Maximum 0.606981
Minimum -0.486778
Std. Dev. 0.063250
200 Skewness  1.100877
Kurtosis 16.24183
100
Jarque-Bera 11089.42
0o . mm B | Probability  0.000000
-0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Sekil 3.15 LTC Tammlayici Istatistikler

Sekil 3.15°teki LTC getiri serisinin 1477 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 0.6069 minimum getiri -0.4867’dir. Ortalama ise 0.0023’tiir. LTC getiri
serisi i¢in Skewness degeri (1.10) sifirdan biiyiik oldugu i¢in saga ¢arpik ve Kurtosis degeri
(16.24) 3’ten biiylik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu yorumu yapilabilmektedir. Jarque-
Bera testi sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile
standart sapmanin sifira yakin degerler almas1 LTC getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n

bilgi vermektedir.

3.6.1. Birim Kok Testleri

Getiri serilerinin duraganliinin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade
etmektedir.



7

Tablo 3.22 LTC Birim Kok Testi Sonuc¢lar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -397.3137 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -39.7476 0.0000
1% level -3.9642
Sabit Terimli ve
Trendli 5% level -3.4128
10% level -3.1284
PP Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -39.7153 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4345
5% level -2.8632
10% level -2.5677
Test Istatistigi -39.7290 0.0000
Sabit Terimli ve
Trendli 1% level -3.9642
5% level -3.4128
10% level -3.1284

LTC getiri serisi i¢in ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.22°de verilen
sonuglara gore %]l anlamlilik diizeyi i¢in her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. LTC getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.6.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in dncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.23 LTC ARMA (1,0) Tahmin Sonuglari

Parametre .

Katsay1 Standart Hata _t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0023 0.0016 1.4423 0.1494
AR(1) -0.0342 0.0148 -2.3035 0.0214

LTC getiri serisi i¢cin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarim1 yerine getiren ARMA (1,0) modeli en uygun sonuglart veren model olarak

secilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢cin ARCH etkisinin testi yapilmaistir.

3.6.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
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Tablo 3.24 LTC ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 3.5548 Olasilik F (1,1474) 0.0000
R? 3.4758 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.24’teki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegcis yapilmaktadir.

3.6.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
LTC getiri serisinin analizi icin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH

modeli kullanilmistir.

Tablo 3.25 LTC Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
@ 0.5098 0.2189
(0.0223) (0.1925)
a0 0.0038 0.0026 0.0031 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
P 0.1726 0.1500 0.2127 0.0628 0.0081
(0.0000) (0.0010) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5997 0.8789 0.9918
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.7507) (0.4948) (0.8226) (0.7997) (0.3935)
LB-Q(6) (0.081) (0.180) (0.101) (0.391) (0.045)
LB-Q(10) (0.134) (0.244) (0.154) (0.508) (0.095)
LB-Q(30) (0.130) (0.218) (0.131) (0.457) (0.072)
LB-Q?(10) (0.000) (0.021) (0.000) (0.953) (0.096)
LB-Q?(10) (0.000) (0.102) (0.000) (0.997) (0.339)
LB-Q?(30) (0.032) (0.756) (0.072) (1.000) (0.996)
LL 2021.288 1883.807 2033.665 2067.506 1956.981
AIC -2.7334 -2.5458 -2.7488 -2.7933 -2.6476
sIC -2.7190 -2.5278 -2.7309 -2.7718 -2.6369

Tablo 3.25’te yer alan tahmin sonuglarma gore ARCH katsayisi parametre kisitt ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. LTC getiri serisi icin ARCH modeli uygun degildir. GARCH modeli
sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH-M modeli sonucunda ortalama
denklemine eklenen degis-tokus parametresi %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamli ve pozitiftir. Degis-tokus parametresinin pozitif olmasi1 getiri ile getiri volatilitesinin
pozitif iliskili oldugunu yani risk arttikga yatirnmcilar igin beklenen getirinin artmasi

beklenmektedir. GARCH-M modeli sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus
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parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz oldugu i¢in
yorumlanamaz. LTC igin GARCH-M modeli uygun degildir. IGARCH modeli sonucunda
parametre kisit1 ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1 olmasi soklar kalici bir etki
olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktigi gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuglarinda ARCH ve ARCH-M tahmin sonucunda otokorelasyon sorunu

bulundugu diger modellerde otokorelasyon sorununun bulunmadigi gozlemlenmistir.

3.6.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
LTC getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmustir.

Tablo 3.26 LTC Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)

a0 -0.4297 0.0001 0.0005 0.0045
(0.0000) (0.0000) (0.0962) (0.0000)
a 0.1494 0.0649 0.0580 0.0583
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9411 0.9031 0.9037 -0.8382
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ 0.0304 -0.0323 -0.1892 -0.1400
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
3 1.6400
(0.0000)
p 0.9257
(0.0000)
0 0.1042
(0.0000)
ARCHLM  (0.5886) (0.6533) (0.6161) (0.8229)
LB-Q(6) (0.267) (0.359) (0.288) (0.231)
LB-Q(10) (0.410) (0.545) (0.467) (0.350)
LB-Q(30) (0.397) (0.434) (0.402) (0.316)
LB-Q2(10) (0.857) (0.949) (0.898) (0.575)
LB-Q2(10) (0.982) (0.996) (0.989) (0.873)
LB-Q?(30) (1.000) (1.000) (1.000) (1.000)
LL 2068.234 2068.344 2068.953 2082.519
AIC -2.7943 -2.7945 -2.7939 -2.8110
siC -2.7728 -2.7729 -2.7688 -2.7822

Tablo 3.26’da yer alan tahmin sonuglarina gore EGARCH modelinde katsayilarin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Asimetri

katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite
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tizerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi
olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu
gostermektedir. TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir.
Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli olmasi
TGARCH modeline gore volatilite iizerindeki soklarin asimetrik oldugunu gostermektedir.
Asimetri etkisinin negatif olmasi olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu
soklara gore daha az oldugunu gostermektedir. APARCH modeli sonucunda katsayilar %10
anlamlilik dilizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Parametre kisiti ve duraganlik
kosullarmi yerine getirdigi goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda %1 anlamlilik
diizeyine gore asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli ve negatif deger almasi
olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara goére daha az oldugu sonucuna
ulagilmistir. Gii¢ parametresi de 0’dan biiyilik ve istatistiksel olarak anlamlidir. ACGARCH
modeli sonucunda parametrelerin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli
oldugu goriilmektedir. p parametresi 1’e yakin deger aldig1 ve %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH modelinde asimetri
katsayisinin negatif deger almasi olumlu soklarin volatilite tizerindeki etkisinin olumsuz
soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gézlemlenmistir.

3.6.6. En Uygun Modelin Secilmesi

LTC getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak LTC getiri serisi
icin en iyi sonuglar1 veren modelin TGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
TGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1
anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon
sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem ig¢in LTC getiri serisinde
olusan olumlu soklarin volatilite {izerindeki etkisi olumsuz soklara gére daha fazla oldugu

goriilmektedir.
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3.7. BCH Serisinin Incelenmesi

BCH serisi i¢in 04.08.2017-16.01.2021 tarihleri arast i¢in glinliik veri kullanilmistir.
BCH

m Iv 1 I m v 1 I m v 1 I m 1Iv
2017 2018 2019 2020

Sekil 3.16 BCH Serisi Grafigi

Sekil 3.16’da goriildigii tizere BCH fiyatinda donem dénem dalgalanma oldugu, 2017

yilindan sonra ise diislis trendine girdigi gézlemlenmektedir.

BCH
6
A
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Sekil 3.17 BCH Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.17°deki BCH getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.18 BCH Tamimlayici Istatistikler
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Series: BCH
Sample 1 1262

Observations 1262

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

-0.001941

-0.597721

0.000344
0.435461
0.074343
0.120363
13.51330

5815.053
0.000000
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Sekil 3.18’deki BCH getiri serisinin 1262 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;

maksimum getiri 0.4354 minimum getiri -0.5977’dir. Ortalama ise 0.0034’tiir. BCH getiri

serisi i¢in Skewness degeri (0.12) sifirdan biiyiik oldugu icin saga ¢arpik ve Kurtosis degeri

(13.51) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi

sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart

sapmanin sifira yakin degerler almast BCH getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.7.1. Birim Kok Testleri

Getiri serilerinin duraganliginin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri

kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.27 BCH Birim Kok Testi Sonuc¢lar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -34.3434 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4353
5% level -2.8636
10% level -2.5679
Test Istatistigi -34.3300 0.0000
1% level -3.9653
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4133
10% level -3.1287

PP Birim Kok Testi

t-istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -34.3454 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4353
5% level -2.8636
10% level -2.5679
Test Istatistigi -34.3319 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9653
5% level -3.4133
10% level -3.1287

BCH getiri serisi igin ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.27°de verilen
sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. BCH getiri serisinin birim kok i¢ermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.7.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.28 BCH ARMA(1,0) Tahmin Sonuglar:

Parametre .

Katsay1 Standart Hata _t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0003 0.0021 0.1508 0.8801
AR(1) 0.0448 0.0170 2.6312 0.0086

BCH getiri serisi igin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 yerine getiren ARMA (1,0) modeli en uygun sonuglari veren model olarak

secilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢cin ARCH etkisinin testi yapilmigtir.
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3.7.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.29 BCH ARCH EtKisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 3.7400 Olasilik F (1,1259) 0.0000
R? 3.6379 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.29°daki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.

3.7.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini

BCH getiri serisinin analizi i¢in ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH
modeli kullanilmistir.
Tablo 3.30 BCH Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® 0.2393 0.0472
(0.2125) (0.6977)
0 0.0035 0.00351 0.0040 0.0001
(0.0000) (0.0002) (0.0000) (0.0000)
p 0.1714 0.1500 0.2660 0.0901 0.0382
(0.0000) (0.0006) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5998 0.8784 0.9617
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.9929) (0.0880) (0.6520) (0.6372) (0.1283)
LB-Q(6) (0.536) (0.666) (0.445) (0.402) (0.568)
LB-Q(10) (0.252) (0.288) (0.227) (0.326) (0.524)
LB-Q(30) (0.405) (0.353) (0.413) (0.423) (0.482)
LB-Q?(10) (0.137) (0.145) (0.170) (0.700) (0.404)
LB-Q?(10) (0.021) (0.077) (0.032) (0.916) (0.770)
LB-Q2(30) (0.375) (0.292) (0.555) (1.000) (1.000)
LL 1543.559 1422.272 1556.669 1628.694 1589.825
AIC -2.4418 -2.2478 -2.4610 -2.5736 -2.5167
sic -2.4255 -2.2274 -2.4406 -2.5492 -2.5045

Tablo 3.30’da yer alan tahmin sonuglara gore ARCH katsayisi parametre kisiti ve
duraganlik kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. GARCH modeli sonucunda parametre kisiti ve duraganlik kosullarini
saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH-
M ve GARCH-M modelleri sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus

parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz oldugu igin
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yorumlanamaz. BCH i¢in ARCH-M ve GARCH-M modelleri uygun degildir. IGARCH
modeli sonucunda parametre kisiti ve duraganlik kosullari saglanmaktadir. Katsayilar %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1 olmasi
soklarin kalict bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadigi gézlemlenmistir.

3.7.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
BCH getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmistir.

Tablo 3.31 BCH Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH(1,1)
a0 -0.2786 0.0001 0.0013 0.0053

(0.0000) (0.0000) (0.0469) (0.0000)
a 0.1695 0.1063 0.0932 0.1214

(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
] 0.9691 0.8830 0.9057 0.0132

(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y 0.0270 -0.0361 -0.1342 -0.1448

(0.0001) (0.0009) (0.0001) (0.0000)
) 1.1732

(0.0000)
p 0.9647
(0.0000)
0 0.0763
(0.9352)

ARCH LM (0.2469) (0.7084) (0.2404) (0.9925)
LB-Q(6) (0.159) (0.361) (0.188) (0.353)
LB-Q(10) (0.164) (0.314) (0.180) (0.305)
LB-Q(30) (0.281) (0.397) (0.297) 0.477)
LB-Q%(10) (0.656) (0.701) (0.633) (0.709)
LB-Q%(10) (0.913) (0.916) (0.904) (0.932)
LB-Q?%(30) (1.000) (1.000) (1.000) (1.000)
LL 1635.406 1630.220 1634.793 1631.638
AlIC -2.5843 -2.5760 -2.5817 -2.5751
SIC -2.5598 -2.5516 -2.5532 -2.5425

Tablo 3.31°de yer alan tahmin sonuglarina gére BCH getiri serisi i¢in EGARCH
modelinde katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlaml
olmas1 volatilite iizerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri

katsayisinin pozitif olmasit olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara
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gore daha az oldugunu gostermektedir. TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine
getirdigi goriilmektedir. Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamli olmast TGARCH modeline gore volatilite iizerindeki soklarin asimetrik oldugunu
gostermektedir. Asimetri katsayisinin negatif olmasi, olumsuz soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugu gostermektedir. APARCH modeli sonucunda
katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Parametre kisiti ve
duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda asimetri
katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve negatif deger almasi
olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gére daha az oldugu sonucuna
ulagilabilir. Gli¢ parametresi 0’dan biiyiik ve %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidir. ACGARCH modeli sonucunda %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamsiz parametre oldugu goriilmektedir. p parametresi 1’e yakin deger aldigr ve %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin negatif ¢ikmasi olumlu soklarin volatilite tizerindeki etkisinin
olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gdzlemlenmistir.

3.7.6. En Uygun Modelin Secilmesi

BCH getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak BCH getiri serisi
icin en iyi sonuglar1 veren modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
EGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon sorunu
bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem i¢in BCH getiri serisinde
EGARCH modelinde yer alan asimetri katsayis1 pozitif oldugu i¢in volatilitede meydana

gelen olumlu soklarin etkisi olumsuz soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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3.8. LINK Serisinin incelenmesi
LINK serisi i¢in 03.02.2018-16.01.2021 tarihleri arasi i¢in giinliik veri kullanilmstir.

LINK
24

20
16

12

I I Il IV I I III
2018 2019

Sekil 3.19 LINK Serisi Grafigi

Sekil 3.19°da gorildiigi tizere LINK serisinin 2019 yilina kadar yatay seyrettigi, 2019
yilindan sonra donem dénem dalgalanma oldugu ve 2020 yilindan sonra artis trendine girdigi

gbzlemlenmektedir.

LINK
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Sekil 3.20 LINK Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.20°de goriildiigii lizere LINK getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin

oldugu gozlemlenmektedir.
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400

Series: LINK
350 Sample 1 1079
Observations 1079
300
Mean 0.003533
250 Median 0.000000
Maximum 0.475424
200 Minimum -0.637153
Std. Dev. 0.073499
150 Skewness  -0.158805
100 Kurtosis 10.80842
50 Jarque-Bera  2745.708
. I Probability 0.000000
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Sekil 3.21 LINK Tanimlayic Istatistikler

Sekil 3.21°deki LINK getiri serisinin 1079 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 0.4754 minimum getiri -0.6371°dir. Ortalama ise 0.0035°tir. LINK getiri
serisi i¢cin Skewness degeri (-0.15) sifirdan kiiclik oldugu i¢in sola ¢arpik ve Kurtosis degeri
(10.80) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi
sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart
sapmanin sifira yakin degerler almasi LINK getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.8.1. Birim Kok Testleri
Getiri serilerinin duraganliginin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.32 LINK Birim Kok Testi Sonuclar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -35.6149 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4361
5% level -2.8640
10% level -2.5681
Test Istatistigi -35.6492 0.0000
1% level -3.9665
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4139
10% level -3.1290

PP Birim Kok Testi

t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -35.5023 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4361
5% level -2.8640
10% level -2.5681
Test Istatistigi -35.5355 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9665
5% level -3.4139
10% level -3.1290

LINK getiri serisi i¢in ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.32°de verilen
sonuglara gore %]l anlamlilik diizeyi i¢in her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. LINK getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.8.2. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.33 LINK ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 7.7475 Olasilik F (1,1076) 0.0055
R? 7.7064 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0055

LINK getiri serisi igin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL
degerlerini saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve
cevrilebilirlik kosullarini yerine getiren ARMA (0,0) modeli en uygun sonuglart veren model
olarak sec¢ilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢in ARCH etkisinin testi

yapilacaktir. Tablo 3.33’teki ARCH LM testi olasilik degerine gére %1 anlamlilik diizeyinde
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Ho hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegcis yapilmaktadir.

3.8.3. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
LINK getiri serisinin analizi i¢gin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve

IGARCH modeli kullanilmastir.
Tablo 3.34 LINK Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® 0.3687 0.1289
(0.3631) (0.3504)
a0 0.0047 0.0001 0.0047 0.0001 0.0038
(0.0000) (0.0002) (0.0001) (0.0002) (0.0000)
p 0.1350 0.0827 0.1297 0.0838 0.9961
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9014 0.9000
(0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.9278) (0.8063) (0.8829) (0.8440) (0.0395)
LB-Q(6) (0.053) (0.083) (0.048) (0.077) (0.042)
LB-Q(10) (0.066) (0.143) (0.064) (0.135) (0.066)
LB-Q(30) (0.218) (0.441) (0.197) (0.443) (0.182)
LB-Q%(10) (0.214) (0.978) (0.215) (0.981) (0.183)
LB-Q?(10) (0.331) (0.998) (0.341) (0.999) (0.442)
LB-Q2(30) (0.594) (1.000) (0.604) (1.000) (0.942)
LL 1297.867 1331.382 1298.264 1332.025 1276.977
AIC -2.4001 -2.4603 -2.3990 -2.4597 -2.3632
sic -2.38626 -2.4419 -2.3805 -2.4366 -2.3540

Tablo 3.34’te yer alan tahmin sonuglarina gére LINK getiri serisi icin ARCH katsayisi
parametre kisiti ve duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamlidir. GARCH modeli sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik
kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidir. ARCH-M ve GARCH-M modelleri tahmin sonuglarinda ortalama denkleminde
yer alan degis tokus parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz
oldugu i¢in yorumlanamaz. LINK getiri serisi igin ARCH-M ve GARCH-M modelleri uygun
degildir. IGARCH modeli sonucunda parametre kisiti ve duraganlik kosullar saglanmaktadir.
Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1
olmasi soklarin kalic1 bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuclarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gdzlemlenmistir.
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3.8.4. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
LINK getiri serisinin analizi i¢gin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH

modeli kullanilmistir.

Tablo 3.35 LINK Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglar1

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)

0 -0.2831 0.000 0.0019 0.1035
(0.0000) (0.0000) (0.0819) (0.8797)
a 0.1741 0.0638 0.0939 -0.0667
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9704 0.8867 0.9077 -0.9225
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ -0.0396 0.0664 0.2691 0.1184
(0.0003) (0.0001) (0.0001) (0.0000)
3 0.9744
(0.0000)
p 0.9991
(0.0000)
0 0.1025
(0.0000)
ARCHLM  (0.6921) (0.9790) (0.5481) (0.8938)
LB-Q(6) (0.071) (0.086) (0.061) (0.122)
LB-Q(10) (0.105) (0.139) (0.091) (0.146)
LB-Q(30) (0.363) (0.445) (0.345) (0.475)
LB-Q%(10) (0.917) (0.966) (0.868) (0.907)
LB-Q2(10) (0.989) (0.996) (0.980) (0.981)
LB-Q?(30) (0.975) (0.998) (0.951) (0.998)
LL 1341.459 1334.411 1341.821 1343.170
AIC -2.4772 -2.4641 -2.4760 -2.4766
siC -2.4541 -2.4410 -2.4483 -2.4443

Tablo 3.35’te yer alan tahmin sonuglarina gore LINK getiri serisi i¢cin EGARCH
modelinde katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli
olmast volatilite {izerindeki soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri
katsayisinin negatif olmasi olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara
gore daha fazla oldugunu goéstermektedir. TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine
getirdigi goriilmektedir. Asimetri katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamli olmast TGARCH modeline gore volatilite iizerindeki soklarin asimetrik oldugunu
gostermektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi, olumsuz soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda
katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Parametre kisit1 ve

duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda asimetri
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katsayisinin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitif deger almasi
olumsuz soklarin volatilite {izerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha fazla oldugunu
gostermektedir. Giig parametresi 0’dan biiyiik ve %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. ACGARCH modeli sonucunda %10 anlamlilik diizeyine gére istatistiksel
olarak anlamsiz parametre oldugu goriilmektedir. p parametresi 1° e yakin deger aldig1 ve %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin pozitif deger almasi, kaldirag etkisinin oldugunu ve olumsuz
soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gére gecici olarak daha fazla oldugunu
gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gézlemlenmistir.

3.8.5. En Uygun Modelin Secilmesi

LINK getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak LINK getiri
serisi i¢in en iyi sonuglara veren modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. EGARCH(1,1) modeli sonucuna bakildig1 zaman asimetri katsayisinin negatif
ve %]1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile
otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen donem icin LINK
getiri serisinde kaldirag etkisinin oldugu ve negatif soklarin volatilite tizerindeki etkisi pozitif

soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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3.9.  XLM Serisinin incelenmesi

XLM serisi i¢in 23.02.2017-16.01.2021 tarihleri aras1 i¢in gilinliik veri kullanilmistir.
XLM
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Sekil 3.22 XLLM Serisi Grafigi

Sekil 3.22°deki XLM serisinde donem dénem dalgalanma oldugu, 2017 yilindan sonra

ise diislis trendine girdigi ve 2021 yilindan sonra artis trendinin basladig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 3.23 XLM Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.23’teki XLM getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gbzlemlenmektedir.
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Series: XLM
Sample 1 1424

Observations 1424

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

-0.440312

0.003528
0.000000
0.728429

0.082337
1.820135
18.33396

14737.32
0.000000

Sekil 3.24’teki XLM getiri serisinin 1424 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;

maksimum getiri 0.7284 minimum getiri -0.4403’tiir. Ortalama ise 0.0035°tir. XLM getiri

serisi i¢cin Skewness degeri (1.82) sifirdan biiyiik oldugu i¢in saga carpik ve Kurtosis degeri

(18.33) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi

sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart

sapmanin sifira yakin degerler almasi XLM getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.9.1. Birim Kok Testleri

Getiri serilerinin duraganliinin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri

kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.36 XLM Birim Kok Testi Sonuglar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -34.9755 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4347
5% level -2.8633
10% level -2.5677
Test Istatistigi -35.0014 0.0000
1% level -3.9645
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4129
10% level -3.1284

PP Birim Kok Testi

t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -35.1311 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4347
5% level -2.8633
10% level -2.5677
Test Istatistigi -35.1443 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9645
5% level -3.4129
10% level -3.1284

XLM getiri serisi igin ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.36’da verilen
sonuglara gore %]l anlamlhilik diizeyi i¢in her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. XLM getiri serisinin birim kok igermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.9.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in 6ncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.37 XLM ARMA (1,2) Tahmin Sonuglari

Parametre

Katsay1 Standart Hata _t-istatistigi p-Degeri
C 0.0035 0.0036 0.9753 0.3296
AR(1) 0.9465 0.0395 23.957 0.0000
MA(1) -0.8755 0.0409 -21.391 0.0000
MA(2) -0.0471 0.0165 -2.8490 0.0044

XLM getiri serisi i¢in minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 yerine getiren ARMA (1,2) modeli en uygun sonuglari veren model olarak

secilmigtir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢cin ARCH etkisinin testi yapilmaigtir.
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3.9.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.38 XLM ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim Olasihk
F Istatistigi 291.0034 Olasilik F (1,1421) 0.0000
R? 241.8791 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.38’deki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.

3.9.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini

XLM getiri serisinin analizi i¢in ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve
IGARCH modeli kullanilmastir.
Tablo 3.39 XLM Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® 0.1487 0.1288
(0.0001) 0.1339
00 0.0042 0.0010 0.0031 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
a 0.1712 0.1466 0.6637 0.2132 0.0788
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5966 0.7820 0.9211
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.0621) (0.1685) (0.2308) (0.3665) (0.0003)
LB-Q(6) (0.005) (0.064) (0.001) (0.072) (0.700)
LB-Q(10) (0.042) (0.322) (0.017) (0.364) (0.915)
LB-Q(30) (0.099) (0.373) (0.083) (0.357) (0.698)
LB-Q?(10) (0.000) (0.556) (0.001) (0.756) (0.005)
LB-Q?(10) (0.000) (0.716) (0.002) (0.527) (0.006)
LB-Q?(30) (0.000) (0.361) (0.000) (0.947) (0.275)
LL 1702.839 1767.005 1749.238 1829.011 1768.236
AIC -2.3848 -2.4736 -2.4486 -2.5593 -2.4781
siC -2.3626 -2.4477 -2.4228 -2.5298 - 2.4597

Tablo 3.39’da yer alan tahmin sonuclarina gére XLM getiri serisi icin ARCH katsayisi
parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamlidir. GARCH modeli sonucunda parametre kisitt ve duraganlik
kosullarin1 saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidi. ARCH-M modeli sonucunda ortalama denklemine eklenen degis-tokus

parametresi %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitiftir. Degis-tokus
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parametresinin pozitif olmas1 getiri ile getiri volatilitesinin pozitif iliskili oldugunu yani risk
arttikca yatirimeilar igin beklenen getirinin artmasi beklenmektedir. GARCH-M modeli
sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus parametresi istatistiksel olarak
anlamsiz oldugu i¢in yorumlanamaz. XLM i¢in GARCH-M modeli uygun degildir. IGARCH
modeli sonucunda parametre kisitt ve duraganlik kosullari saglanmaktadir. Katsayilar %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Katsayilar toplaminin 1 olmasi
soklarin kalict bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve IGARCH modeli disindaki tahminlerde ARCH etkisinin ortadan kalktigi gézlemlenmistir.
Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-Q? testleri sonuglarinda ARCH, ARCH-M ve IGARCH
tahminlerinde otokorelasyon sorunu bulundugu GARCH ve GARCH-M modellerinde

otokorelasyon sorununun bulunmadigi gézlemlenmistir.

3.9.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
XLM getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli
kullanilmistir.

Tablo 3.40 XLM Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglari

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)
a0 -0.5295 0.0002 0.0010 0.0072
(0.0000) (0.0000) (0.0614) (0.0029)
p 0.3228 0.2373 0.1877 0.3585
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9440 0.8009 0.8149 0.3812
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ 0.0772 -0.1032 -0.2031 -0.3370
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
o 1.4283
(0.0000)
p 0.9924
(0.0000)
0 0.0589
(0.0000)
ARCHLM  (0.1774) (0.3607) (0.2062) (0.8264)
LB-Q(6) (0.007) (0.129) (0.150) (0.114)
LB-Q(10) (0.066) (0.484) (0.522) (0.484)
LB-Q(30) (0.184) (0.399) (0.426) (0.455)
LB-Q2(10) (0.746) (0.721) (0.645) (0.897)
LB-Q2(10) (0.531) (0.464) (0.432) (0.894)
LB-Q2(30) (0.972) (0.948) (0.955) (0.999)
LL 1837.155 1832511 1834.238 1866.139
AIC -2.5708 -2.5643 -2.5653 -2.6087

SIC -2.5412 -2.5347 -2.5320 -2.5718
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Tablo 3.40’ta yer alan tahmin sonuglarina goére XLM getiri serisi i¢in EGARCH
modelinde katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite {izerindeki
soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi olumsuz
soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gére daha az oldugunu gostermektedir.
TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamli oldugu ve duraganlik kosullarimi yerine getirdigi goriilmektedir. Asimetri katsayist
istatistiksel olarak anlamli olmast TGARCH modeline goére volatilite tizerindeki soklarin
asimetrik oldugunu gostermektedir. Asimetri katsayisinin negatif olmasi, olumsuz soklarin
volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu gostermektedir.
APARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidir. Parametre kisiti ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir.
APARCH modeli sonucunda %1 anlamlilik diizeyine gore asimetri katsayisinin istatistiksel
olarak anlamli ve negatif deger almasi olumsuz soklarin volatilite lizerindeki etkisinin olumlu
soklara gore daha az oldugu goriilmektedir. Gii¢ parametresi 0’dan biiyiikk ve %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ACGARCH modeli sonucunda parametrelerin
%1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. p parametresi
1’ e yakin deger aldig1 ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin negatif ¢ikmasi olumlu soklarin volatilite lizerindeki etkisinin
olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuglarinda uzun doénemde otokorelasyon sorununun  bulunmadig

gozlemlenmistir.

3.9.6. En Uygun Modelin Secilmesi

XLM getiri serisi icin istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilagtirilarak XLM getiri serisi
i¢in en iyi sonuglar1 veren modelin ACGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
ACGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda zaman asimetri katsayisinin negatif ve %1
anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon
sorunu bulunmadig1 goériilmektedir. Sonug olarak incelenen donem igin XLM getiri serisinde
olusan olumlu soklarin volatilite iizerindeki etkisi olumsuz soklara gore gecici olarak daha

fazla oldugu goriilmektedir.
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3.10. TRX Serisinin incelenmesi
TRX serisi i¢in 15.11.2017-16.01.2021 tarihleri arast i¢in giinliik veri kullanilmistir.

TRX

vV 1 nm m v 1 n m 1w 1 I m 1v
2018 2019 2020

Sekil 3.25 TRX Serisi Grafigi

Sekil 3.25’teki TRX serisinde donem donem dalgalanma oldugu, 2017 yilindan sonra
ise diislis trendine girdigi, 2018 yilindan sonra da yatay seyrettigi gozlemlenmektedir.

TRX

250 500 750 1000

Sekil 3.26 TRX Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.26’daki TRX getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gozlemlenmektedir
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500 -
Series: TRX
Sample 1 1159
400 Observations 1159
Mean 0.002175
300 Median 0.000426
Maximum 0.780131
Minimum -0.570850
200 Std. Dev. 0.079671
Skewness 2.153321
Kurtosis 28.50225
100
I I Jarque-Bera  32302.87
Probabili 0.000000
0 — I _-. .-__ —_— — Y
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Sekil 3.27 TRX Tamimlayic: istatistikler

Sekil 3.27°deki TRX getiri serisinin 1159 veriden olusan dagilim istatistiklerine gore;
maksimum getiri 0.7801 minimum getiri -0.5708’dir. Ortalama ise 0.0021°dir. TRX getiri
serisi i¢in Skewness degeri (2.15) sifirdan biiyiik oldugu i¢in saga ¢arpik ve Kurtosis degeri
(28.50) 3’ten biiyiik oldugu i¢in sivri yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera testi
sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya koymaktadir. Ortalama getiri ile standart
sapmanin sifira yakin degerler almast TRX getiri serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi

vermektedir.

3.10.1. Birim Kok Testleri
Getiri serilerinin duraganligimin smanmas: icin ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.41 TRX Birim K6k Testi Sonuglari

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -15.8582 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4357
5% level -2.8638
10% level -2.5680
Test Istatistigi -15.8990 0.0000
1% level -3.9660
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4137
10% level -3.1289

PP Birim Kok Testi

t-istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -33.9241 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4357
5% level -2.8638
10% level -2.5680
Test Istatistigi -33.9118 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9659
5% level -3.4136
10% level -3.1289

TRX getiri serisi igin ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.41°de verilen
sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. TRX getiri serisinin birim kok i¢ermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.10.2. ARMA Modeli Tahmini

ARCH etkisinin sinanmasi i¢in oncelikle ARMA(p,q) modeli tahmin edilmistir.
Tablo 3.42 TRX ARMA (1,2) Tahmin Sonuglari

Parametre .

Katsay1 Standart Hata _t-Istatistigi p-Degeri
C 0.0021 0.0035 0.6052 0.5451
AR(1) 0.6188 0.0521 11.8650 0.0000
MA(1) -0.6137 0.0526 -11.6554 0.0000
MA(2) 0.1363 0.0154 8.8050 0.0000

TRX getiri serisi icin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL degerlerini
saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 yerine getiren ARMA (1,2) modeli en uygun sonuglari veren model olarak

se¢ilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak i¢in ARCH etkisinin testi yapilmistir.
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3.10.3. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.43 TRX ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 2.5723 Olasilik F (1,1156) 0.0000
R? 2.5206 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

Tablo 3.43’teki ARCH LM testi olasilik degerine gore %1 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.

3.10.4. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
TRX getiri serisinin analizi i¢cin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH

modeli kullanilmastir.

Tablo 3.44 TRX Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuclar1

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
® -0.0345 0.0160
(0.3562) (0.8704)
a0 0.0041 0.0011 0.0026 0.0001
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
o 0.1714 0.1470 0.7418 0.1738 0.0914
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.5970 0.8190 0.9085
(0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.4195) (0.3850) (0.3713) (0.8813) (0.6957)
LB-Q(6) (0.001) (0.040) (0.000) (0.203) (0.178)
LB-Q(10) (0.003) (0.167) (0.000) (0.470) (0.469)
LB-Q(30) (0.000) (0.043) (0.002) (0.375) (0.314)
LB-Q?(10) (0.000) (0.038) (0.135) (0.568) (0.737)
LB-Q?(10) (0.000) (0.103) (0.183) (0.784) (0.882)
LB-Q?(30) (0.000) (0.030) (0.279) (0.998) (0.996)
LL 1423.815 1542.547 1488.057 1601.150 1564.175
AIC -2.4487 -2.6520 -2.5579 -2.7515 -2.6928
sic -2.4225 -2.6215 -2.5274 -2.7166 -2.6710

Tablo 3.44’te yer alan tahmin sonuglarina gére TRX getiri serisi igin ARCH katsayisi
parametre kisiti ve duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH modeli TRX getiri serisi i¢in uygun degildir.
GARCH modeli sonucunda parametre kisiti ve duraganlik kosullarini saglamaktadir.

Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. ARCH-M ve GARCH-
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M modelleri sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus parametresi %10
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamsiz oldugu i¢in yorumlanamaz. TRX ig¢in
ARCH-M ve GARCH-M modelleri uygun degildir. IGARCH modeli sonucunda parametre
kisitt ve duraganlik kosullar1 saglanmaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamhidir. Katsayilar toplaminin 1 olmasi soklarin kalict bir etki
olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1r gozlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuglarinda ARCH ve ARCH-M tahminlerinde otokorelasyon sorunu bulundugu
GARCH, GARCH-M ve IGARCH tahminlerinde otokorelasyon sorununun bulunmadigi

gbzlemlenmistir.

3.10.5. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
TRX getiri serisinin analizi icin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH modeli

kullanilmistir.

Tablo 3.45 TRX Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglar:

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)
a0 -0.4282 0.0001 0.0001 0.0056
(0.0000) (0.0000) (0.1813) (0.0000)
o 0.3018 0.1783 0.1720 0.1415
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.9608 0.8202 0.8206 0.0250
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.9025)
y 0.0278 -0.0125 -0.0179 -0.2097
(0.0147) (0.4402) (0.4702) (0.0000)
F 1.9940
(0.0000)
p 0.9759
(0.0000)
0 0.1366
(0.0000)
ARCHLM  (0.8504) (0.8803) (0.8826) (0.9116)
LB-Q(6) (0.057) (0.211) (0.210) (0.223)
LB-Q(10) (0.216) (0.479) (0.478) (0.467)
LB-Q(30) (0.225) (0.388) (0.388) (0.330)
LB-Q?(10) (0.694) (0.573) (0.574) (0.416)
LB-Q%(10) (0.889) (0.793) (0.794) (0.624)
LB-Q?(30) (0.999) (0.999) (0.999) (0.980)
LL 1597.084 1601.208 1601.205 1607.898
AIC -2.7445 -2.7516 -2.7499 -2.7597

SIC -2.7096 -2.7167 -2.7106 -2.7161
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Tablo 3.45’te yer alan tahmin sonuglarina TRX getiri serisi igcin EGARCH modelinde
katsayilarin %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite {izerindeki soklarin
asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi olumsuz soklarin
volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu gostermektedir.
TGARCH modeli sonucunda asimetri katsayist digindaki katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi
goriilmektedir. Asimetri katsayisi istatistiksel olarak anlamsiz olmast TGARCH modeline
gore volatilite lizerindeki soklarin asimetrik olmadigini gostermektedir. Asimetri katsayisi
istatistiksel olarak anlamsiz oldugu igin yorumlanamamistir. TRX getiri serisi icin TGARCH
modeli uygun degildir. APARCH modeli sonucunda asimetri katsayisi digindaki katsayilarin
%10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu ve duraganlik kosullarini
yerine getirdigi goriilmektedir. APARCH modeli sonucunda asimetri katsayisinin istatistiksel
olarak anlamli olmadig1 i¢in yorumlanamaz. APARCH modeli TRX getiri serisi i¢in uygun
degildir. ACGARCH modeli sonucunda %10 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamsiz parametre oldugu goriilmektedir. p parametresi 1° e yakin deger aldigr ve %1
anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. ACGARCH
modelinde asimetri katsayisinin negatif ¢ikmasi olumlu soklarin volatilite tizerindeki etkisinin
olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmig
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-

Q? testleri sonuglarinda otokorelasyon sorununun bulunmadig1 gézlemlenmistir.

3.10.6. En Uygun Modelin Se¢ilmesi

TRX getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirilarak TRX getiri serisi
icin en iyi sonuglart veren modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
EGARCH(1,1) modeli tahmin sonucuna bakildig1 zaman asimetri katsayisinin pozitif ve %1
anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile otokorelasyon
sorunu bulunmadigi goriillmektedir. Sonug olarak incelenen donem igin TRX getiri serisinde
olusan olumlu soklarin volatilite tizerindeki etkisi olumsuz soklara gére daha fazla oldugunu

gostermektedir.
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3.11. DOGE Serisinin incelenmesi
DOGE serisi igin 04.06.2017-16.01.2021 tarihleri arast i¢in glinliik veri kullanilmistir.
DOGE
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004

000
I m Iv 1 I m IV 1 I m v I I I Iv

2017 2018 2019 2020
Sekil 3.28 DOGE Serisi Grafigi

Sekil 3.28’deki DOGE serisinde donem donem dalgalanma oldugu, 2021 yilindan

sonra ise artis trendine girdigi gézlemlenmektedir.

DOGE

250 500 750 1000 1250

Sekil 3.29 DOGE Getiri Serisi Grafigi

Sekil 3.29°daki DOGE getiri serisinde dalgalanma ve kiimelenmelerin oldugu

gozlemlenmektedir.
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600 -
Series: DOGE
Sample 1 1323

500 Observations 1323

400 Mean 0.000798
Median -0.000401
Maximum 0.616727

300 Minimum  -0.392688
Std. Dev. 0.064727

200 Skewness 1.130971
Kurtosis 16.46866

100 I Jarque-Bera 10281.97
Probabily 0.000000

0 | l-- — v
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Sekil 3.30 DOGE Tamimlayici Istatistikler

Sekil 3.30°da yer alan DOGE getiri serisinin 1323 veriden olusan dagilim
istatistiklerine gore; maksimum getiri 0.6167 minimum getiri -0.3926’dwr. Ortalama ise
0.0007°dir. DOGE getiri serisi i¢in Skewness degeri (1.13) sifirdan biiyiik oldugu i¢in saga
carpik ve Kurtosis degeri (16.46) 3’ten biiyiik oldugu icin sivri yapiya sahip oldugu yorumu
yapilabilmektedir. Jarque-Bera testi sonucu artiklarin normal dagilmadigini ortaya
koymaktadir. Ortalama getiri ile standart sapmanin sifira yakin degerler almasit DOGE getiri

serisinin duraganligi hakkinda 6n bilgi vermektedir

3.11.1. Birim Kok Testleri
Getiri serilerinin duraganliinin sinanmasi i¢in ADF ve PP birim kok testleri
kullanilmistir. ADF ve PP birim kok testlerinde Ho hipotezi birim kokiin varligini ifade

etmektedir.



Tablo 3.46 DOGE Birim Kok Testi Sonuclar:

ADF Birim Kok Testi
t-Istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -36.1174 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4350
5% level -2.8635
10% level -2.5678
Test Istatistigi -36.1358 0.0000
1% level -3.9650
Sabit Terimli ve

Trendli 5% level -3.4132
10% level -3.1286

PP Birim Kok Testi

t-istatistigi p-Degeri
Test Istatistigi -36.2602 0.0000
Sabit Terimli 1% level -3.4350
5% level -2.8635
10% level -2.5678
Test Istatistigi -36.2662 0.0000
Sabit Terimli ve

Trendli 1% level -3.9650
5% level -3.4132
10% level -3.1286
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DOGE getiri serisi igin ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Tablo 3.46’da
verilen sonuglara gore %1 anlamlilik diizeyi igin her iki test sonucunda da Ho hipotezi
reddedilmektedir. DOGE getiri serisinin birim kok i¢cermedigi ve serinin diizeyde duragan

oldugu goriilmektedir.

3.11.2. ARCH-LM Testi
ARCH etkisinin sinanmasi i¢in ARCH-LM testi kullanilmistir. Ho hipotezi ARCH

etkisinin olmadigini ifade etmektedir.
Tablo 3.47 DOGE ARCH Etkisinin Testi

Test Dagilim p-Degeri
F Istatistigi 4.2335 Olasilik F(1,1320) 0.0000
R? 4.1082 Olasilik Ki-Kare (1) 0.0000

DOGE getiri serisi i¢gin minimum AIC, SIC bilgi kriterleri ile maksimum LL
degerlerini saglayan parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve
cevrilebilirlik kosullarini yerine getiren ARMA (0,0) modeli en uygun sonuglar1 veren model
olarak secilmistir. Degisen varyans modellerine gecis yapmak icin ARCH etkisinin testi
yapilacaktir. Tablo 3.47’teki ARCH LM testi olasilik degerine gére %1 anlamlilik diizeyinde
Ho hipotezi reddedilmektedir ve artiklarda ARCH etkisinin oldugu anlasilmaktadir. Artiklarda
ARCH etkisi oldugu i¢in Kosullu Degisen Varyans Modellerine gegis yapilmaktadir.
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3.11.3. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
DOGE getiri serisinin analizi i¢cin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve

IGARCH modeli kullanilmistir.
Tablo 3.48 DOGE Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuclari

ARCH (1) GARCH (1,1) ARCH-M (1)  GARCH-M (1,1) IGARCH (1,1)
@ 0.1854 -0.0289
(0.0074) (0.6597)
0 0.0022 0.0002 0.0022 0.0002
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
“ 0.5565 0.2739 0.5483 0.2747 0.0416
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.7113 0.7108 0.9583
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ARCHLM  (0.8042) (0.2360) (0.7907) (0.2301) (0.0000)
LB-Q(6) (0.015) (0.028) (0.014) (0.026) (0.040)
LB-Q(10) (0.016) (0.045) (0.017) (0.042) (0.072)
LB-Q(30) (0.049) (0.138) (0.039) (0.134) (0.537)
LB-Q2(10) (0.036) (0.697) (0.036) (0.690) (0.000)
LB-Q?(10) (0.046) (0.766) (0.043) (0.762) (0.000)
LB-Q?(30) (0.000) (0.008) (0.000) (0.010) (0.000)
LL 1913.922 1991.997 1915.840 1992.080 1832.798
AIC -2.8887 -3.0052 -2.8901 -3.0039 -2.7676
sIC -2.8770 -2.9896 -2.8744 -2.9842 -2.7508

Tablo 3.48’de yer alan tahmin sonuglarina gore DOGE getiri serisi i¢in ARCH
katsayis1 parametre kisit1 ve duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik
diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. GARCH modeli sonucunda parametre kisit1 ve
duraganlik kosullarini saglamaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. ARCH-M modeli sonucunda ortalama denklemine eklenen degis-tokus
parametresi %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli ve pozitiftir. Degis-tokus
parametresinin pozitif olmas1 getiri ile getiri volatilitesinin pozitif iligkili oldugunu yani risk
arttikca yatirnmcilar i¢in beklenen getirinin artmast beklenmektedir. GARCH-M modeli
sonuglarinda ortalama denkleminde yer alan degis tokus parametresi %10 anlamlilik diizeyine
gore istatistiksel olarak anlamsiz oldugu i¢in yorumlanamaz. Dogecoin i¢in GARCH-M
modeli uygun degildir. IGARCH modeli sonucunda parametre kisit1 ve duraganlik kosullari
saglanmaktadir. Katsayilar %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir.
Katsayilar toplaminin 1 olmasi soklarin kalict bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve IGARCH modeli disindaki modellerde ARCH etkisinin ortadan kalktig1 gézlemlenmistir.
Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-Q? testleri sonuglarinda uzun dénemde otokorelasyon

sorunu bulundugu gézlemlenmistir.
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3.11.4. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmini
DOGE getiri serisinin analizi i¢cin EGARCH, TGARCH, APARCH, ACGARCH
modeli kullanilmistir.

Tablo 3.49 DOGE Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin Sonuglar

EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)  APARCH (1) ACGARCH (1,1)

0 -1.0391 0.0002 0.0018 0.0083
(0.0000) (0.0000) (0.0037) (0.0000)
a 0.4429 0.3232 0.2551 0.2293
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B 0.8710 0.7237 0.7419 0.3221
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
¥ 0.1093 -0.1314 -0.2242 -0.1931
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
3 1.3488
(0.0000)
p 0.9826
(0.0000)
0 0.1655
(0.0000)
ARCHLM  (0.5180) (0.4244) (0.1709) (0.6763)
LB-Q(6) (0.035) (0.032) (0.030) (0.045)
LB-Q(10) (0.034) (0.046) (0.038) (0.079)
LB-Q(30) (0.136) (0.150) (0.151) (0.159)
LB-Q%(10) (0.908) (0.790) (0.684) (0.934)
LB-Q2(10) (0.960) (0.824) (0.782) (0.960)
LB-Q?(30) (0.267) (0.130) (0.309) (0.026)
LL 2002.433 1996.448 1999.615 2003.505
AIC -3.0195 -3.0105 -3.0137 -3.0181
siC -2.9999 -2.9908 -2.9902 -2.9907

Tablo 3.49°da yer alan tahmin sonuglarma gére DOGE getiri serisi i¢in EGARCH
modelinde katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. Asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmas1 volatilite tizerindeki
soklarin asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Asimetri katsayisinin pozitif olmasi olumsuz
soklarin volatilite {izerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu gostermektedir.
TGARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamli oldugu ve duraganlik kosullarim1 yerine getirdigi goriilmektedir. Asimetri katsayisi
istatistiksel olarak anlamli olmast TGARCH modeli tahmin sonucunda volatilite tizerindeki
soklarin asimetrik oldugunu gostermektedir. Asimetri katsayisinin negatif olmasi, olumsuz
soklarin volatilite iizerindeki etkisinin olumlu soklara gére daha az oldugunu gostermektedir.
APARCH modeli sonucunda katsayilarin %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak
anlamlidir. Parametre kisiti ve duraganlik kosullarini yerine getirdigi goriilmektedir.

APARCH modeli sonucunda asimetri katsayisinin istatistiksel olarak anlamli ve negatif deger
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almas1 olumsuz soklarin volatilite tizerindeki etkisinin olumlu soklara gore daha az oldugunu
gostermektedir. Gii¢ parametresi de 0’dan biiyiik ve %1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. ACGARCH modeli sonucunda parametrelerin %1 anlamlilik diizeyine gore
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. p parametresi 1° e yakin deger aldigi ve %1
anlamhilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu gorilmektedir. ACGARCH
modelde gosteren asimetri katsayisinin negatif ¢ikmasi olumlu soklarin volatilite tizerindeki
etkisinin olumsuz soklara gore gegici olarak daha fazla oldugunu gostermektedir.

Modellerin tahminlerinden elde edilen artiklara ARCH LM testi yeniden uygulanmis
ve ARCH etkisinin ortadan kalktig1r gozlemlenmistir. Yine artiklara uygulanan LB-Q ve LB-
Q? testleri sonuglarinda uzun doénemde otokorelasyon sorununun  bulunmadig

gbzlemlenmistir.

3.11.5. En Uygun Modelin Secilmesi

DOGE getiri serisi i¢in istatistiksel olarak anlamli ve duraganlik kosullarini saglayan
modeller; AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore karsilastirillarak DOGE getiri
serisi i¢in en iyi sonuglara veren modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna
ulagilmistir. EGARCH(1,1) modeli tahmin sonucunda asimetri katsayisinin pozitif ve %1
anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli oldugu, modelde degisen varyans ile uzun donemde
otokorelasyon sorunu bulunmadigi goriilmektedir. Sonug olarak incelenen dénem i¢cin DOGE
getiri serisinde yer alan asimetri katsayist pozitif oldugu i¢in olumlu soklarin volatilite

tizerindeki etkisinin olumsuz soklara gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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SONUC

2008 yilinda Satoshi Nakamoto tarafindan yayimlanan makale ile ilk kripto para
birimi olan Bitcoin ve blok zinciri teknolojisi ortaya ¢ikmustir. Kripto paralarin kullandigi
teknoloji ve sagladigi avantajlar kullanimimin yayginlagsmasina neden olmustur. Kripto
paralarin yayginlagmasinin sebeplerinden biri de yatirim araci olarak kullanilabilmesidir.
Fakat kripto para birimleri fiyatlarinda yiiksek volatilite bulundugu i¢in yatirimcilar i¢in risk
olusturmaktadir. Kripto para birimi, kur endeksi, borsa endeksleri gibi finansal zaman
serilerinde volatilitenin tahmini i¢in dogrusal olmayan modellerin kullanimi oldukca
yaygindir.

Bu ¢alismada BTC, ETH, XRP, ADA, LTC, BCH, XLM, LINK, TRX ve DOGE
kripto para birimleri simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak
analiz edilmistir. Kripto para birimleri getiri serisi haline getirilerek sirastyla; birim kok testi,
uygun ARMA modelin belirlenerek tahmini, ARCH etkisinin testi ve kosullu degisen varyans
modelleri kullanilarak volatilitenin tahmini yapilmistir. Simetrik kosullu degisen varyans
modellerinden; ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH asimetrik kosullu
degisen varyans modellerinden ise EGARCH, TGARCH, APARCH ve ACGARCH
kullanilmistir. Yapilan aragtirmalar sonucunda her kripto para birimi i¢in hangi modelin daha
1yl sonuglar verdigine AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore degerlendirilerek
karar verilmistir.

o BTC ig¢in en iyi tahmin sonuglari TGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda BTC getiri serisinde olusan olumsuz soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumlu soklara gore daha fazla oldugu yani kaldirag etkisi oldugu
anlasilmistir.

. ETH i¢in en iyi tahmin sonuglart ACGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda ETH getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gére daha fazla oldugu anlasilmistir.

o XRP igin en iyi tahmin sonuglari TGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda XRP getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gore daha fazla oldugu anlasilmistir.

o ADA igin en iyi tahmin sonuglari EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde

edilmistir. Bu tahmin sonucunda ADA getiri serisinde olusan olumsuz soklarin volatilite
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tizerindeki etkisi olumlu soklara goére daha fazla oldugu yani kaldira¢ etkisi oldugu
anlagilmistir.

o LTC i¢in en iyi tahmin sonuglart TGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda LTC getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gére daha fazla oldugu anlasilmistir.

o BCH igin en iyi tahmin sonu¢larit EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda BCH getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gére daha fazla oldugu anlasilmistir.

o LINK igin en iyi tahmin sonuglari EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda LINK getiri serisinde olusan olumsuz soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumlu soklara gore daha fazla oldugu yani kaldirag etkisi oldugu
anlagilmistir.

o XLM igin en iyi tahmin sonuglari ACGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda XLM getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gore daha fazla oldugu anlasilmistir.

o TRX ig¢in en iyi tahmin sonuglart EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda TRX getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gore daha fazla oldugu anlasilmistir.

. DOGE ig¢in en iyi tahmin sonuglart EGARCH(1,1) modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahmin sonucunda DOGE getiri serisinde olusan olumlu soklarin volatilite
tizerindeki etkisi olumsuz soklara gore daha fazla oldugu anlasilmistir.

Yapilan analizler neticesinde AIC ve SIC bilgi kriterleri ile LL degerlerine gore
incelenen kripto para birimleri i¢in asimetrik kosullu degisen varyans modelleri, simetrik
kosullu degisen varyans modellerine gore daha i1yi sonuglar verdigi goriilmektedir. Kullanilan
asimetrik kosullu degisen varyans modellerinden sirasiyla; EGARCH(1,1), TGARCH(1,1) ve
ACGARCH(1,1) modelleri kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilmistir. Sonug olarak BTC,
ADA ve LINK getiri serilerinde olugan negatif soklarin volatilite lizerindeki etkisinin daha
fazla oldugu ETH, XRP, LTC, BCH, XLM, TRX ve DOGE getiri serilerinde ise olusan
pozitif soklarin volatilite tizerindeki etkisinin daha fazla oldugu belirlenmistir. Bu baglamda
kripto paralarin yatirnm araci olarak kullanilmasi durumunda volatilitedeki asimetrik etkiler

g6z ard1 edilmemelidir.
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