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Amag - Bu arastirmanin amaci, kripto para piyasasinda en biiyiik kapitalizasyona ve en ¢ok islem hacmine
sahip kripto para olan Bitcoin’in, volatilitesini en iyi agiklayan modelin incelenmesidir.

Yontem - Arastirmada; GARCH (Dogrusal Olmayan Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Heteroskedastisite) smnifi olan; GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM, FIGARCH-CHUNG,
FIEGARCH, FIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH modelleri kullanilmigtir. Arastirmada
Bitcoin’in, 30.04.2013 ile 26.02.2021 dénemindeki 2860 giinlitk ABD Dolar1 (USD) cinsinden giinliik kapanis
fiyat degerleri, veri seti olarak kullanilmistir.

Bulgular - Arastirma sonucuna gore Bitcoin i¢in en uygun tahminler, HYGARCH modeli ile yapilmaktadir.
Ayrica 6rneklem dist oynaklig1 en iyi ongoren ve en yiiksek performansa sahip olan GARCH modeli; 1
glinliik 6ngorii icin FIAPARCH-BBM modeli, 5 ve 10 giinliik 6ngorii i¢in ise FIGARCH-CHUNG modelidir.

Tartigma - Bitcoin fiyat oynakligi, Bitcoin opsiyonlarini fiyatlandirma formiillerinde, portfdy seciminde ve
risk dlciimiinde 6nemli bir girdidir. Bu nedenle, Bitcoin fiyatlarindaki dalgalanmanin modellenmesi ve
tahmin edilmesi, hem bireysel ve kurumsal yatirimalar i¢in hem de teorisyenler i¢in biiyiik bir éneme
sahiptir. Bu nedenle arastirma sonuglarinin, bireysel ve kurumsal yatirimalarin portfdy riski tahminlerinde
faydali olacag diisiiniilmektedir. Gelecekteki arastirmalarda, farkli kripto paralar i¢in farkli volatilite
tahmin modellerin performanslarinin incelenmesi ile bireysel ve kurumsal yatirimcilara yeni ve faydali
bilgiler sunulabilecegi de diisiiniilmektedir.
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Purpose - The aim of this research is to examine the model that best explains the volatility of Bitcoin, which
has the largest capitalization and the largest transaction volume in the cryptocurrency market.

Design/methodology/approach — In research; GARCH (Nonlinear Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) class; GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM, FIGARCH-
CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG and HYGARCH models were used. In the
research, the daily closing price values of Bitcoin in 2860 days in US Dollars (USD) between 30.04.2013 and
26.02.2021 were used as a data set.

Findings - According to the results of the research, the most appropriate predictions for Bitcoin are made
with the HYGARCH model. In addition, the GARCH model, which best predicts out-of-sample volatility
and has the highest performance; FIAPARCH-BBM model for 1-day forecast, IGARCH-CHUNG model
for 5- and 10-day forecast.

Discussion - Bitcoin price volatility is an important input in Bitcoin options pricing formulas, portfolio
selection, and risk measurement. Therefore, modeling and predicting Bitcoin price fluctuation is of great
importance for both individual and institutional investors and theorists. For this reason, it is thought that
the results of the research will be useful in the portfolio risk estimations of individual and institutional
investors. In future research, it is thought that new and useful information can be presented to individual
and institutional investors by examining the performance of different volatility prediction models for
different cryptocurrencies.
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1. Giris

Yatirimcilar, optimal portfoy segimleri i¢in farkli yatirim araglarini tercih etmektedirler. Bu yatirim
araclari, hisse senedi, tahvil, altin, emtia gibi finansal araclar olabilecegi gibi, farkli kripto para
birimleri de olabilmektedir. Ozellikle 2009 yilinda ilk defa piyasada ortaya cikan Bitcoin,
yatirimeilarin ilgisini ¢eken ve oldukca yiiksek islem hacmine sahip olan bir kripto para birimidir.
Ayn1 zamanda bagimsiz ve merkezi olmayan bir bilgisayar yaziliminin {iriinii olan Bitcoin, Satoshi
Nakamoto’nun tasarladigi ilk kripto paradir. Diinya piyasalarindaki tiim ekonomik sistemler
tarafindan; dijital olmayan paranin varli§i ve dijital doniisiim siirecleri sorgulanmaya baslarken,
Bitcoin’e olan ilgi ise artmaktadir. Bu durumun bir sonucu olarak da 2013 yilindan sonra Bitcoin
liderliginde, binlerce kripto para ortaya ¢ikmistir (coinmarketcap.com). 06.04.2021 tarihi itibariyla
kripto para borsalarinda, dokuz bin yiiz yirmi bes adet farkli kripto para islem gérmekte olup; bunlarin
piyasa degeri yaklasik olarak bir trilyon dokuz yiiz yetmis bes milyar Amerikan Dolari’dir
(coinmarketcap.com). Bununla beraber kripto para piyasasinda en yiiksek islem hacmine ise Bitcoin
sahiptir.

Bitcoin’in yatirimeilar tarafindan tercih edilmesinin 6nemli nedenlerinden biri, Bitcoin tabanli
islemlerin genellikle anonim ve diisiik maliyetlerle sonuclandirilmasidir (Kim, 2017). Ayrica Bitcoin,
onemli portfoy ¢esitlendirme avantajlarina da sahiptir (Corbet ve dig, 2018). Bitcoin esas olarak bir
para biriminden ziyade bir varlik olarak kabul edilmektedir (Glaser ve dig., 2014; Baek ve Elbeck,
2015; Dyhrberg, 2016a). Bireysel ve kurumsal yatirimcilar, Bitcoin’i ve bazi kripto paralart; yiiksek
getiri, etkin ¢esitlendirme gibi farkli amaglarla portfoylerine dahil etmek istemektedirler. Bu da cesitli
borsalarda artan islem hacmi ile Bitcoin opsiyonlarinin islem hacminin, artmasina neden olmaktadir.
Bu noktada da kripto para piyasasinda dnemli bir paya sahip olan Bitcoin’e ait fiyatlardaki volatilite
tahmini, hem bireysel hem de kurumsal yatirnmcilarin ilgi odagi olmaktadir. Ciinkii Bitcoin’in
volatilitesi, Bitcoin opsiyonlarini fiyatlandirmada, portfoy se¢iminde ve risk yonetiminde 6énemli bir
girdi olarak kullanilmaktadir. Bu da Bitcoin’e ait volatilite tahmininde kullanilacak modellerin
performansinin degerlendirilebilmesinin dnemini arttirmaktadir. Bu arastirmada da; Bitcoin i¢in
uygulanan modellerinin karsilagtirmali olarak incelenmesi, volatilite tahmininde etkin bir performans
degerlendirme yapilabilmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii yatirimcilar ve portfoy yoneticileri
icin etkin risk yonetimi, optimal portf0y se¢im siirecinin en 6nemli asamalarindandir.

Engle'nin (1982) “’Birlesik Krallik Enflasyonunun Varyans Tahminleri ile Otoregresif Kosullu
Heteroskedastisite’” bashkli makalesi, volatilite tahmin modellerinin gelisiminde 6nemli bir
aragtirmadir. Bu arastirma, zamanla degisen volatilite siireglerinin dikkate alindigi, yeni modellerinin
gelistirilmesine neden olmustur. Bu tiir modellerin ¢ogu, genellestirilmis otoregresif kosullu
heteroskedastisite (GARCH) modellerini esas almaktadir (Bollerslev, 1986). Her volatilite tahmin
modelinin performansi da farkli oldugundan, teorisyenler ve uygulayicilar en yiiksek performansa
sahip volatilite tahmin modelinin, ne oldugunu bilmek istemektedirler.

Bu arastirma ile; incelenen donemde Bitcoin volatilite tahmininin, en etkin olarak hangi GARCH tipi
model ile yapilabilecegi sorusu cevaplanmaya c¢alisilmaktadir. Elde edilen sonuglar bu aragtirmanin,
Ozglinliigli ve literatiire katkis1 agisindan dnemlidir. Literatiirde, kripto paralarin volatilite tahminleri
icin en yiiksek performansi gosteren modellerin belirlenmesi ile ilgili olarak, sinirl sayida ¢aligma
bulunmaktadir. Finansal piyasalarda yiiksek islem hacmi ve piyasa kapitalizasyonuna sahip olan
Bitcoin’in riskinin hesaplanmasi i¢in; riski ongéren en uygun modelin belirlenebilmesi oldukca
onemlidir. Bu noktada da arastirmanin literatiire dnemli katki saglayacag: diisiiniilmektedir. Ayni1
zamanda arastirmanin, akademisyenler ve uygulayicilar i¢in yeni c¢aligma alanlarinin olusmasina
katki saglayacagi diisliniilmektedir. Arastirmadan elde edilen sonuglarin; hem teorisyenlerin hem de
uygulayicilarin Bitcoin risk hesaplamalarinda, en iyi performansi gosteren modelin belirlenmesinde
katki saglayacagi diistiniilmektedir.
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Yiiksek getiri beklentisi ve etkin portfoy ¢esitlendirmesi amaciyla tercih edilen 6nemli kripto para
birimlerinden olan Bitcoin’e ait volatilite tahminlerinin, degisen piyasa kosullarinda diisiik hata
paylar1 ile yapilamamasi, yatirimeilarin ve portfoy yoneticilerinin en 6nemli problemlerindendir. Bu
noktada da diisiik hata payina sahip volatilite tahmininin yapildig1 modelin belirlenebilmesi teorisyen
ve uygulayicilar agisindan olduk¢a dnemlidir. Bu arastirma, volatilite tahmininde kullanilabilecek
GARCH tipi modellerin karsilastirmali olarak incelenmesi ile, volatilite tahmininde en yliksek
performansi gosteren modelin belirlenebilmesine katki saglamaktadir. Bu amagla arastirma da giris
boliimiiniin ardindan ikinci boliimde kavramsal ¢ergeve incelemelerine, tigiincii boliimde veri seti ve
metodolojiye, dordiincii boliimde bulgulara yer verilmis olup, son boliimde ise aragtirma sonuglari
sunulmus ve politika uygulayicilar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

2. Kavramsal Cerceve

Literatiirde kripto paralarin risk tahminleri ile ilgili ¢esitli arastirmalar bulunmaktadir. Bitcoin
getirileri ile ilgili olarak volatilite tahmini ile ilgilenen smnirli sayida ¢alisma s6z konusudur. Ornegin,
Glaser ve dig. (2014) ve Gronwald (2014) dogrusal GARCH modellerini kullanirken; Dyhrberg
(2016b); Bouoiyour ve Selmi (2015, 2016) ile birlikte Bouri ve dig. (2017) Threshold GARCH
(TGARCH) modellerinin performanslarini incelemistir. Asimetrik tabanli GARCH modellerinin
uygulanmasi konusunda Bouri ve dig. (2017); Katsiampa (2017); Baur ve dig. (2018) ve Stavroyannis
(2018), ters cevrilmis bir kaldira¢ etkisinin kaliciligini kesfetmek i¢in ge¢mis pozitif ve negatif
soklara kosullu varyans tepkisini incelemektedir. Katsiampa (2017) ise AR-CGARCH modelinin ise
en uygun uyum seviyesine sahip oldugunu belirtmektedir. Charle ve Darne-Lemna (2018) ise;
arastirmalarinda kullandiklar1 farkli GARCH tipi modellerin, Bitcoin getirilerini modellemek igin
uygun olmadigini belirtmistir.

Dyhrberg (2016b) c¢alismasinda, GARCH modellerini kullanarak, Bitcoin'in finansal varlik
ozelliklerini arastirmistir. Arastirmada 19.7.2010 ile 22.5.2015 tarihleri arasindaki 1769 giinliik veri
kullanilmistir. Asimetrik GARCH modeli sonuglari, Bitcoin'in risk yonetiminde yararli olabilecegini
ve piyasada olumsuz soklar yasandiginda risk sevmeyen yatirimcilar igin ideal olabilecegini
gostermistir.

Baur ve digerleri (2016), Dyhrberg’in(2016b) yaptig1 analizi gelistirmis ve alternatif istatistiksel
yontemlerin daha giivenilir ve ayn1 zamanda ¢ok farkli sonuclar verdigini belirtmislerdir. Arastirma
sonucuna gore Bitcoin’in; altin ve ABD dolar1 gibi farkli varlik gruplari ile karsilastirildiginda; getiri,
volatilite ve korelasyon degerleri acisindan farklilagtigi belirtilmektedir.

Kang ve dig. (2009), Diebold ve Mariano'nun (1995) DM testini dort farkli GARCH (GARCH,
IGARCH, CGARCH, FIGARCH) modeli i¢in, 6rneklem dis1 tahmin dogrulugu ve ham petrol
fiyatlarinin volatilite tahmini i¢in incelemistir. Arastirma sonucuna goére; ham petrol fiyatlarinin
volatilitesinin tahmin edilmesinde, CGARCH ve FIGARCH modellerinin, GARCH ve IGARCH
modellerine gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmektedir.

Ayni zamanda Kang ve dig. (2009) ve Cheong (2009), dort farkli GARCH modelin (GARCH,
APARCH, FIGARCH ve FIAPARCH); ii¢ kayip fonksiyonu i¢in drneklem disi tahmin performansini
incelemis ve GARCH modelinin, Brent ham petrol fiyatina ait volatilite tahminlerinden daha etkin
sonuclar verdigini gostermislerdir. Ayrica, FIAPARCH oOrneklem dist WTI tahminleri igin iistiin
performans saglamistir.

Mohammadi ve Su (2010) ise on bir farkli uluslararas1 piyasada, haftalik ham petrol ve spot fiyatlari
ile dort farkli GARCH-tipi modelin (GARCH, EGARCH, APARCH ve FIGARCH) tahmin
performansini incelemislerdir. Arastirma sonucuna gére APARCH modeli, en iyi performansi
gostermektedir.
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Yu Wei ve dig. (2010) petrol volatilitesi i¢cin dokuz farkli GARCH tipi modelin, tahmin
performanslarini incelemislerdir. Arastirmada; GARCH, IGARCH, GJR, EGARCH, APARCH,
FIGARCH, RISKMETRICS, FIAPARCH ve HY GARCH modelleri arasinda en yiiksek performansi
gosteren modeli bulmaya ¢alismiglardir. Arastirma sonucuna gore, uzun donemde dogrusal olmayan
GARCH-tipi modellerin ham petrol fiyatlarindaki volatilite tahminlerinde, dogrusal olan modellere
gore daha yiiksek performans gosterdigi belirtilmektedir.

Baur ve Dimpfl (2018), 20 farkli kripto para birimi ile ilgili olarak asimetrik volatilitenin etkilerini
analiz etmistir. Arastirma sonucuna gore, pozitif soklarin, volatiliteyi negatif soklardan daha fazla
artirdig1 ve kripto para piyasalarinda genel olarak gbézlenenden farkli bir asimetrik etki gosterdigi
belirtilmektedir.

Kaiser (2018), kripto para getirilerinde tutarli ve anlamli1 takvim etkilerinin olmadigini belirtmektedir.
Mensi ve dig. (2018), ikili uzun bellek ve yapisal kirilmalarin, Bitcoin ve Ethereum piyasalarinin
kosullu  varyans  {izerindeki  etkisini  incelemistir. ~ Arastirmada, =~ ARFIMAGARCH,
ARFIMAFIGARCH, ARFIMA-FIAPARCH ve ARFIMA-HYGARCH olmak iizere dort farkh
modelin sonuclaria gore, Bitcoin ve Ethereum'un ikili uzun bellek 6zelliginin piyasa verimliligini
ve rassal ylirliylis hipotezini reddettigi belirtilmektedir.

Peng ve dig. (2018), Bitcoin, Ethereum ve Dash gibi {i¢ kripto para birimiyle ilgili volatilitenin ve {i¢
para birimiyle (Euro, GB Pound ve Japon Yeni (ABD dolan cinsinden)) iligkili olan tahmini
performansini incelemislerdir. Giinliik ve saatlik frekans verileri kullanilarak yapilan bu analizlerde,
Destek Vektor Regresyonunu kullanarak ilgili ortalama ve volatilite denklemlerini tahmin etmek icin
geleneksel GARCH modeli ile Makine Ogrenimi gergevesi birlikte kullanilmaktadir. Arastirma
sonucuna gore; SVR-GARCH modelleri, normal ve ¢arpik Student t dagilimli GARCH, EGARCH
ve GJR-GARCH modellerinden daha yiiksek performans gostermektedir.

Phillip ve dig. (2018a), 224 kripto para birimini incelemis ve kripto para birimlerinin gozle goriiliir
uzun hafiza, yogun kuyrukluk, kaldirag ve stokastik volatilite Ozelliklerine sahip oldugunu
belirtmislerdir. Philip ve dig. (2018b), 114 kripto para birimi i¢in; kaldirach bir Gegenbauer uzun
bellek stokastik volatilite modeli ve iki degiskenli Student t-hata dagilimini uygulamistir. Arastirma
sonucuna gore, Ripple'in diger kripto para birimlerinin tamamina kiyasla en diisiik gece riskine sahip
oldugu belirtilmektedir.

Tan ve dig. (2018), volatilite dl¢iimleri, asimetrik ¢ift dogrusal Kosullu Otoregresif Aralik (ABL-
CARR) modeli aracilifiyla gercgeklestirilmistir. Arastirma sonucuna gore, Bitcoin Cash'in daha
yiiksek volatilite oranlar1 gosterdigini ve bu nedenle Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple'dan daha
riskli oldugu belirtilmektedir. Bitcoin Cash, dijital bir para biriminden ¢ok spekiilatif bir varliktir.
Spekiilatif yatirimeilar ig¢in uygun bir secimdir. Bitcoin ve Litecoin ise daha yiiksek basiklik, daha
giiclii kalicilik ve daha disiik kaldirag etkisi ve volatilite 6zelliklerine sahiptir. Bu da daha
ongoriilebilir volatilite, daha diisiik volatilite araliklar sergilediklerini ve dolayisiyla daha az riskli
olduklar1 sonucunu desteklemektedir.

Yayilma indeksi yaklagimini kullanan Yi ve dig. (2018), sekiz kripto para birimi arasinda hem statik
hem de dinamik volatilite baglantisin1 incelemektedir. Volatilite baglantililik ag1 olusturarak VAR
parametrelerini kiiciiltmek ve tahmin etmek i¢in LASSO'yu kullanmiglardir. Aragtirma sonucuna
gore; sekiz kripto para birimi arasindaki toplam volatilite baghiliginin, piyasada dngoriilemeyen digsal
soklar veya istikrarsiz ekonomik kosullarda artis yasandiginda periyodik olarak dalgalandigini
belirtmektedirler. Bitcoin, Dogecoin ve Litecoin gibi yliksek piyasa degeri 6zelliklerine sahip kripto
para birimleri biiylik volatilite soklar1 yayarken, kii¢lik piyasa degeri olan kripto para birimlerinin
digerlerinden volatilite soklar1 alma olasilig1 daha yiiksektir. Caporale ve Zekokh (2019), VaR ve ES
geriye doniik testlerinin yani sira MCS prosediiriinii de ekleyerek, Bitcoin, Ethereum, Ripple ve
Litecoin i¢in uygun en iyi modeli veya iistin GARCH volatilite modelleri setini incelemislerdir.
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Aragtirma sonucuna gore, Standart GARCH modelinin Bitcoin i¢in, GJR GARCH spesifikasyon
modelinin ise Ethereum i¢in uygun oldugu belirtilmektedir. Ripple ve Litecoin icin ise standart
GARCH modeli 6nerilmektedir. Borri (2019), COVAR" kullanarak Bitcoin, Ether, Ripple ve
Litecoin piyasalarindaki kosullu kuyruk riskini tahmin etmeye calismaktadir. Arastirma sonucuna
gore; secilen kripto para birimleri, kuyruk riskine yliksek oranda maruz kalmaktadir. Ayrica kripto
para birimi getirileri birbirleriyle yiiksek oranda iliskilidir.

Bu arastirmanin da Bitcoin volatilitesinin tahmin edilmesinde uygun modelin belirlenmesi noktasinda
mevcut literatiire katki saglayacag: diisiintilmektedir.

3. Yontem

3.1. Veri Seti

Arastirmada kullanilan veriler, Coin Market Cap internet sitesinin veri bankasindan elde edilmistir.
Hesaplamalarda tutarlilik saglanmasi agisindan Bitcoin giinliikk piyasa degeri ABD Dolar1 (USD)
iizerinden tanimlanmistir. Bu para biriminin kullanilmasinin nedeni ise piyasada tedaviilde %55-60
oraninda USD kullaniliyor olmasidir. Bitcoin serisi glinlik kapanis fiyat ve getiri serileri olup
30.4.2013 ile 26.2.2021 arasindaki 2860 giinliik donemi kapsamaktadir. Verilerin analize hazir olmasi
icin yiizdesel Bitcoin getiri serisi hazirlanmis ve logaritmasi alimmistir. Kullanilan formil su
sekildedir:

Logaritmik getiri =(In.—-—)*100 (3.1)

Denklem 3.1 deki Fu1, t+1 donemdeki fiyat diizeyini; F; ise t donemindeki fiyat diizeyini ifade
etmektedir.

Arastirma kapsamindaki istatistiki modellerin test edilmesinde ise E-Views 10 ve Oxmetrics 7 paket
programlarindan yararlanilmistir. Arastirmada incelenen serinin duragan olmasi, elde edilen
sonuclarin giivenilirligi agisindan Onemlidir. Arastirmada kullanilan birim kok testi i¢in ilgili
hipotezler asagidaki gibidir:

Ho: Seri duragan degildir.
Hi: Seri duragandir.

Ho red edilirse, seri birim kok icermemektedir, yani duragandir. Ho reddedilemez ise serinin birim
kok icerdigi kabul edilmektedir. Birim kok testinden sonra Bitcoin volatilitesini en 1yi gésteren model
yada modeller arastirilmistir.

3.2. Arastirma Modeli

Serinin birim kok analizinden sonra Bitcoin’in volatilitesini belirlemede kullanilabilecek simetrik ve
asimetrik volatilite modelleri analiz edilmistir. Bu amacgla GARCH (Dogrusal Olmayan
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastisite) sinifi modeller kullanilmstir.

3.2.1. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Bir yatirim yapilmadan 6nce riskin bilinmesi 6nemlidir. Riski tahmin etmek ve 6lgmek i¢in birgok
model vardir. Dogrusal regresyon modellerinin klasik olanlarinda varyans ile korelasyonun
degismedigi kabul edilir. Tahmin yapilirken tahmin hatalarina ait zaman igindeki varyansin sabit
oldugu diisiiniilmektedir. Buna ‘‘Tek Varyans’’ denir. Zaman serileri ile yatay kesitin birlikte
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kullanildigi modellerin bulunmaya caligildig1 analizlerde, hata terimlerinin varyansinin farkli
olabildigi goriilmiistiir. Bu duruma ise ‘‘Degisen Varyans’’ denir.

Engle (1982), yayinladig1 makalesinde kiiciik ve biiyiik hata terimlerinin varyans degerlerinin sabit
olmadigini belirtmistir. Zaman serilerinde goriilen otokorelasyon sorununun ARCH metoduyla
modellenmesini 6nermistir. ARCH, kosullu degisen varyans modelidir. ARCH model ile bir serinin
varyansi ve ortalamasi farkli olarak modellenmektedir.

3.2.1.1. ARCH Modeli (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli)

ARCH (q) modeli asagidaki gibi formiile edilmistir.

(3.2)
Bu denklemde;
o = Ortalamayz,
6* = Degisen varyansi,
&t = Beyaz giirtiltii stirecini gdstermektedir.
Bu modelde pozitif ve negatif soklar, bir onceki soklarin karesine baglidir. Bu yiizden volatilite
pozitif ve negatif soklara ayn1 diizeyde tepki vermektedir. Asimetrik etkileri yok saymaktadir. Bunun
neticesinde yeni modeller ortaya konulmustur.

3.2.1.2. GARCH Modeli (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans)

ARCH model pozitif ve negatif soklara aym tepkiyi vermesi ve soklara gecikmeli tepki vermesi
nedeniyle elestirilmistir.

GARCH Model, Bollerslev (1986) tarafindan literatiire kazandirilmistir. ARCH formiiliindeki
hareketli ortalama maddelerine kosullu degisen varyansi eklemistir. Genellestirilmis otoregresif
kosullu degisen varyans modelde, var olan volatilite 6nceki kalint1 gézlemleriyle ve volatilitelerle
iligkilidir. Standart GARCH modeli i¢in, (3.3)’deki sartin saglanmas1 gerekmektedir.

(3.3)

Standart GARCH (p, q) modeli asagidaki gibi formiile edilmistir.

(3.4)

3.2.2. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri
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Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri arasinda EGARCH Modeli ve TGARCH Modeli
bulunmaktadir.

3.2.2.1. EGARCH Modeli (Ustel GARCH)

Simetrik kosullu degisen varyans modellerinde pozitif ve negatif soklar, varyansi esit bir sekilde
etkilemektedir. Iktisadi piyasalarda ise negatif soklarin pozitif soklara gére daha etkili oldugu kabul
gormektedir. Bu durum simetrik modellerin negatif yonii olarak goriilmiistiir. Nelson (1991) yaptigi
caligmayla EGARCH modelini (Ustel GARCH) gelistirmistir. Bu modelin temelinde olumsuz
haberlerin olumlu haberlere kiyasla daha fazla volatiliteyi etkiledigi goriisii vardir. EGARCH’da
kaldirag etkisi logaritma ile modellenir.

EGARCH (Ustel GARCH) modeli dogrusal olmayan bigimle asagidaki gibidir:

(3.5
3.2.2.2. GJR GARCH (TGARCH Modeli)
EGARCH’da kaldirag etkisi logaritma ile modellenir. Zakoian (1994) yaptig1 ¢calismalarda kaldirag

etkisini kuadratik yapidaki modeller ile olusturmustur. Zakoian’in gelistirdi§i TGARCH (Esik
GARCH) modeldir. TGARCH model asagidaki gibi formiile edilmistir.

p q q
2 _ 2 2 2
of = ap + Z Bjoi_j+ Z A Egmi T ZVi Ie—igf_;

j:]_ i_:l I=1

4. Bulgular

(3.6)

Arastirma kapsaminda incelenen degiskenler i¢in uygulanan testler sonucunda elde edilen bulgular
asagidaki gibidir. Bitcoin’e ait getiri degerleri Tablo 1°de oldugu gibidir.

Tablo 1: Bitcoin Getiri Serisi

[
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B Sapan Gozlem e Bitcoin
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Tablo 1°de goriildiigi gibi 3 yerde tepe ve dip noktalar goriilmiis ve bunlarin sapan gozlemler oldugu
kabul edilmistir. Bitcoin getiri degerlerine ait diizeltilmis degerler ise Tablo 2’de oldugu gibidir.

Tablo 2: Diizeltilmis Bitcoin Getiri Serisi

Tablo 2°de sonuglar1 etkilememesi i¢in sapan gozlemler diizeltilmistir. Sapan gozlemler Bodart ve
Candelon (2009) tarafindan 6nerilen yonteme gore 9 giinliik ortalama alinarak diizeltilmistir.

Arastirmada incelenen Bitcoin getiri serisine ait temel istatistik degerler ise Tablo 3’te oldugu gibidir.

Tablo 3: Bitcoin getiri serisi i¢in bazi tanimlayici istatistikler

n 2860 Std. Sap. 4.03 Q 103.145 [0.000]
Ortalama 0.213 Carpiklik -0.305 Qs 935.108 [0.000]
Medyan 0.192 Basiklk 8.065 ADF -52.142
Mak 22.512 Jarque-Bera 3101.535[0.000] PP -52.23
Min -23.111 ARCH (5) 42.237 [0.000] KPSS 0.166

Tablo 3’e gore, analizde kullanilan degisken i¢in hesaplanan p degerleri 0.01 kritik degerinden daha
kiiciik oldugundan, serilerin birim kok icerdigini ifade eden Ho hipotezleri reddedilmistir. Seri
diizeyde duragandir ve birim kok icermemektedir. Pozitif ortalama degere sahiptir. Carpiklik ve
basiklik degerlerine gore sola ¢arpik ve dagilimi sivri bir seridir. Jarqua-Bera test sonuclarima gore
getiri serilerinin normal dagilmadigr goriilmektedir. ARCH testine gore getiri serisi kosullu degisen
varyans etkisi gostermektedir.

Seri diizeyde duragan oldugundan ARCH-LM testine ge¢ilmistir. Ortalama denklemini tespit etmek
amactyla 10. diizeye kadar inceleme yapilmistir. ARMA (3,2) modelinin en uygun model oldugu
goriilmiistiir. ARCH-LM testi ile ARCH etkisinin varli1 tespit edilmistir. Bu tespitten sonra GARCH
modellerinin denenmesine gecilmis ve 10 GARCH modeli arasindan en uygun GARCH modeli
bulunmustur. Denenen modeller GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM, FIGARCH-
CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH modelleridir.
Sonuglar Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Bitcoin icin farkli volatilite modellerinin tahmin sonuglari
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GARCH IGARCH GR FIGARCH-BBM FIGARCH-CHUNG ~ FIAPARCH-BBM  FIAPARCH-CHUNG HYGARCH
W 0.212816* (0.1229)  0.205295* (0.0144) 0.137190* (0.1776) 0.101648* (0.1850) 82.418081* (0.0873)-0.031399* (0.9407) 129.856431* (0.5296)-0.054726* (0.8027)
a 0.329015% (0.0052)  0.129775* (0.0000)  0.321164* (0.0006)
B 0.868956* (0.0000) 0.86451* (0.0000) 0.878139* (0.0000) 0.932833* (0.0000) 0.761691* (0.0000) 0.764464* (0.0000) 0.793835* (0.0000) 0.796741* (0.0000)
Y (gama) -0.109539* (0.0257) -0.134013* (0.0176) -0.093046* (0.1026)
6 (delta) 2.328712% (0.0000) 2.231519* (0.0000)
o (fi) -0.008003* (0.9308) 0.220742* (0.0000) 0.244582* (0.0053) 0.214649* (0.0004) 0.307921* (0.0034)
d 1.125569* (0.0000) 0.716568* (0.0000) 0.704330* (0.0000) 0.770116* (0.0000) 0.659282* (0.0000)

Tani

Log(L) -7323.372 -7345.153 -7327.634 -7336.841 -7343.66 -7339.18 -7334.708 -7326.936
AlC 5.128232 5.142764 5.131912 5.13835 5.143119 5.141384 5.138257 5.132123
Schwarz 5.149066 5.161515 5.154829 5.161268 5.166036 5.168469 5.165342 5.157124
Shibata 5.128208 5.142744 5.131882 5.138321 5.143089 5.141343 5.138216 5.132088
Hannan-Quinn 5.135744 5.149525 5.140175 5.146614 5.151382 5.15115 5.148023 5.141138
Q(20) 54.6603 [0.0000020] 71.2745 [0.0000000] 77.9638 [0.0000000] 46.9773 [0.0000371] 70.8218 [0.0000000] 68.4203 [0.0000000] 50.2205 [0.0000111] 76.0115 [0.0000000]
QZ(ZO) 12.5665 [0.8166551] 14.9289 [0.6668460] 13.9659 [0.7313115] 14.9301 [0.6667634] 13.6994 [0.7484635] 16.1026 [0.5853865] 15.2571 [0.6442477] 13.6697 [0.7503538]
ARCH(5) 0.86690 [0.5025] 0.95208 [0.4460] 0.93812 [0.4550] 1.1652[0.3238] 0.89135[0.4858] 0.89430[0.4839] 0.92979[0.4604] 0.93009 [0.4602]

Tablo 4’te parantez i¢indeki degerler, tahminlerin standart hatalaridir. Log(L), logaritma maksimum
olabilirlik fonksiyonu degeridir. AIC, ortalama Akaike bilgi kriteridir. Q(20) ve Q2(20), sirasiyla
standartlastirilmis artiklar ve karesi alinmis standartlastirilmis artiklar tizerinde hesaplanan 20.
dereceden Ljung—Box Q istatistigidir. ARCH(S), 5. dereceden heteroskedastisite olmayan istatistiktir.
Istatistiklerin p-degerleri koseli parantez icinde rapor edilir. * isareti %1 seviyelerinde anlamlilik
diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 4’te, Bitcoin i¢in farkli volatilite modellerinin tahmin sonuglar1 yer almaktadir. EGARCH ve
FIEGARCH igin yakinsama saglanamadigindan model sonuglar1 elde edilememistir. Bu ylizden
tabloda yer verilmemistir. Tabloda GARCH modelin o+ < 1 kosulunu saglamadigi ve GJR modelin
ise ot+ptk*¥Y <1 (k=0.5) kosulunu saglamadig: goriilmektedir. Geriye kalan 6 model arasindan en
iyi tahmin yapan model se¢imine ge¢ilmistir. GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM,
FIGARCH-CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH
modelleri arasindan en uygun tahminlemeyi HYGARCH modeli yapmaktadir. Buna gore
HYGARCH Modeline gore kosullu varyans grafigi Tablo 5’te oldugu gibidir.

Tablo 5: HY GARCH modele gore kosullu varyans grafigi

Tablo 5’e gore Bitcoin’in kosullu varyansinin belli tarihlerde arttig1 gozlemlenmistir. Temmuz 2013,
Kasim-Aralik 2013, Mart-Nisan 2014, Ocak 2015, Ocak 2017, Temmuz 2017, Eyliil 2017, Aralik
2017, Ocak-Subat 2018, Temmuz 2019, Mart 2020, Subat 2021 tarihlerinde varyans, diger zamanlara
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gore daha fazladir. Yiiksek varyans degerlerine sahip olan bu tarihlerde meydana gelen Bitcoin
hareketleri ise Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Kosullu varyans grafigine gore tarihsel Bitcoin hareketleri

Tem.13
Kas.13
Ara.13

Mar.14

Nis.14

Oca.l15

Oca.l17
Tem.17

Eyl17

Ara.17
Oca.18
Sub.18
Tem.19

Mar.20

Sub.21

Bitcoin'in getirisi %57 artt1.
Bitcoin'in getirisi %621 artt.
Bitcoin'in getirisi once %51 diistii. Ardndan %67 arttl. Sonrasmda %50 tekrar diistii.

Cin'de bitcoin yasagi ve Cin hiikiimetinin bankalarm dijital para borsalariyla calismasm
yasaklamak isteyip istemedigine dair belirsizlik nedeniyle fiyat diismeye devam etti.

2012-2013 Kibris mali krizinden bu yana en diisiik fiyata 11 Nisan'da 03: 25'te ulasild1.

26 Ocak 2015'de Coinbase, ABD’de regiilasyona tabi ilk borsa olarak 25 eyalette
faaliyete gecti.

Fiyat bir hafta iginde % 30 diiserek bir aym en diisiik seviyesi 750 $ 'a ulasti

1 Temmuz 2017: Bitcoin blokzinciri ¢atallanarak Bitcoin Cash isimli yeni bir kriptopara
birimi ortaya ¢ikti. 1 Agustos Bitcoin iki tiirev djjital para birimine ayrildr: klasik bitcoin
(BTC) ve Bitcoin Cash (BCH). Bu bolinmeye Bitcoin Cash sert ¢atali denir.5 Agustos
2017'de bir BTC'nin fiyati ilk kez 3.000 ABD Dolari'm gegti. 12 Agustos 2017'de bir
BTC'nin fiyat1 ilk kez 4.000 ABD Dolar'm gecti. Iki giin sonra, bir BTC'nin fiyat: ilk kez
4.400 ABD Dolari'm gecti.

Cin'in sirketlerin ICO'lar ile fon toplamasmm yasaklamasmdan sonra fiyat, sert bir sekilde
diistii.

Bitcoin, ilk kez 8 Aralik 2017 Cuma giinii saat 00:28'de 18.000 dolar1 ast1.

Facebook, kripto para reklamlarm yasakladi.

Bitcoin'in fiyat1 16 giinde ylizde 50 diiserek 7.000 dolarm altma distii.

Bitcoin 13.000 dolara yaklasti. Uzmanlar bunu kripto paralarmn, blok zinciri endiistrisinin
gelismesine ve kripto para Libra'nin piyasaya siiriilmesine baghyor.

1 Subat 2020'de Covid19'da Cin digindaki ik 6liim gergeklesti. 11 Mart 2020 tarihinde
Diinya Saghk Orgiitii (DSO) tarafindan pandemi ilan edildi. Bitcoin %50 deger kaybetti.

8 subat 2021'de Elon Musk'm kurucusu oldugu elektrikli otomobil iireticisi Tesla,
Ocak'ta 1,5 milyar dolarlk Bitcoin aldigm ve yakmda bu kripto parayla 6deme kabul
edebilecegini agikladi.

Tablo 6’da kosullu varyans degerinin artmis oldugu donemlerde, Bitcoin piyasasinda yasanan olaylar
ayrintili olarak agiklanmistir. Ayni zamanda modellerin 6ngorii performanslarini belirleyebilmek
amactyla 1 giinliik, 5 giinliik ve 10 giinliik 6ngoriiler yapilmis ve sonuglar Tablo 7, Tablo 8 ve Tablo
9’da gosterilmigtir. 1 giinliik 6ngorii i¢in Bitcoin getirileri i¢in uygulanan farkli GARCH modellere
ait ongorii sonuglari ise Tablo 7°de oldugu gibidir.
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Tablo 7: 1 giinliik 6ngorii performansi i¢in bazi tanimlayici istatistikler

IGARCH FIGARCH- FIGARCH- FIAPARCH- FIAPARCH- HYGARCH

I'GUN BBM CHUNG BBM CHUNG
Mean Squared Error(MSE) 57 96.53 98.31 0.06096 1.091 183
Median Squared Error(MedSE) 57 96.53 98.31 0.06096 1.091 183
Mean Error(ME) 7.55 9.825 9.915 -0.2469 1.045 -13.53
Mean Absolute Error(MAE) 7.55 9.825 9.915 0.2469 1.045 13.53
Root Mean Squared Error(RMSE) 7.55 9.825 9.915 0.2469 1.045 13.53
Mean Absolute Percentage Error(MAPE) 0.24 0.3123 0.3152 0.007849 0.0332 0.4301
Adjusted Mean Absolute Percentage Error(AMAPE) 0.1364 0.1851 0.1871 0.003909 0.01688 0.177
Percentage Correct Sign(PCS) .NaN NaN .NaN .NaN .NaN NaN
Theil Inequality Coeflicient(TIC) 0.1364 0.1851 0.1871 0.003909 0.01688 0.177
Logarithmic Loss Function(LL) 0.07531 0.1402 0.1433  6.112E-05 0.00114 0.128

Tablo 7’de goriildiigii gibi 1 gilinlik 6ngdri i¢in 10 kriter dikkate alindiginda en iyi ongorii
performansi FIAPARCH-BBM modelden elde edilmistir. 5 giinliik 6ngorii i¢in Bitcoin getirileri igin
uygulanan farkli GARCH Modellere ait 6ngorii sonuglari ise Tablo 8’de oldugu gibidir.

Tablo 8: 5 giinlilk 6ngorii performansi i¢in bazi tanimlayici istatistikler

5 GUN IGARCH FIGARCH- FIGARCH- FIAPARCH- FIAPARCH- HYGARCH

BBM CHUNG BBM CHUNG
Mean Squared Error(MSE) 537.9 547.8 5133 820.6 719.9 3179
Median Squared Error(MedSE) 523.1 490 441.1 1095 839.4 3097
Mean Error(ME) -5.105 -4.69 -2.462 -16.49 -13.79 -47.09
Mean Absolute Error(MAE) 21.59 22.1 20.91 25.26 24.04 47.09
Root Mean Squared Error(RMSE) 23.19 2341 22.66 28.65 26.83 56.38
Mean Absolute Percentage Error(MAPE) 185 187.6 162.2 279.8 254.6 571.4
Adjusted Mean Absolute Percentage Error(AMAPE) 0.6174 0.628 0.6258 0.5842 0.5881 0.6164
Percentage Correct Sign(PCS) .NaN .NaN .NaN NaN NaN NaN
Theil Inequality Coeflicient(TIC) 0.4299 0.437 0.4416 0.438 0.4282 0.5779
Logarithmic Loss Function(LL) 11.65 11.68 11.17 13.47 13.05 17.1

Tablo 8’e gore 5 giinliik 6ngodrii i¢in ise en iyl ongoril performansini FIGARCH-CHUNG modeli
gostermektedir. 10 giinliik 6ngorii icin Bitcoin getirileri i¢in uygulanan farkli GARCH Modellere ait
ongorii sonuglar ise Tablo 9°de oldugu gibidir.

Tablo 9: 10 giinliik 6ngorii performansi i¢in bazi tanimlayic istatistikler

IGARCH FIGARCH- FIGARCH- FIAPARCH- FIAPARCH- HYGARCH

GO BBM CHUNG BBM CHUNG
Mean Squared Error(MSE) 1412 1400 1486 1371 1344 7397
Median Squared Error(MedSE) 562.7 592.9 448.8 1124 1077 4886
Mean Error(ME) 7.497 7.262 10.82 -7.449 -2.661 -70.05
Mean Absolute Error(MAE) 30.54 30.72 30.56 31.22 30.74 70.05
Root Mean Squared Error(RMSE) 37.58 37.42 38.56 37.03 36.66 86.01
Mean Absolute Percentage Error(MAPE) 150.1 153.5 129.3 242.7 212.6 637.9
Adjusted Mean Absolute Percentage Error(AMAPE) 0.6229 0.625 0.6429 0.5506 0.5676 0.594
Percentage Correct Sign(PCS) NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Theil Inequality Coeflicient(TIC) 0.508 0.504 0.5457 0.4151 0.4354 0.5375
Logarithmic Loss Function(LL) 10.74 10.8 10.31 12.47 11.96 16.97

Tablo 9’a gore 10 giinliikk 6ngorii icin ise en 1yi 6ngorii performansint FIGARCH-CHUNG modeli

gostermektedir.
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5. Sonu¢ Ve Tartisma

Bu calismada Bitcoin’in volatilitesini belirlemede kullanilabilecek simetrik ve asimetrik volatilite
modelleri analiz edilmistir. Bu amagla GARCH (Dogrusal Olmayan Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Heteroskedastisite) sinifi modellerden; GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-
BBM, FIGARCH-CHUNG, FIEGARCH, FTIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH
modelleri kullanilmigtir. Calismada 30.04.2013 ile 26.02.2021 arasindaki 2860 giinliik veri seti
kullanilmigtir. Bu konuda yapilan literatiir ¢calismalarinda, farkli sonuglar elde edilmistir. Gegmis
doneme ait tiim seri incelendiginde GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR, FIGARCH-BBM,
FIGARCH-CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH-BBM, FIAPARCH-CHUNG ve HYGARCH
arasindan en uygun tahminlemeyi HY GARCH modelin yaptig1 sonucuna varilmistir.

Modellerin 6ngdrii performanslarini belirleyebilmek amaciyla 1 giinliik, 5 giinliik ve 10 giinliik
ongoriiler yapildiginda 1 giinliik 6ngdrii i¢in en iyi 6ngorii performansint FIAPARCH-BBM model
yaparken, 5 ve 10 glinliik 6ngorii performansini ise FIGARCH-CHUNG model gostermektedir. Elde
edilen bu sonug, kripto para piyasasinda Bitcoin volatilite tahminlerinde kullanilacak modelin
belirlenmesi acgisindan uygulayicilara ve teorisyenlere dnemli bilgiler saglamaktadir.

Ileride yapilacak akademik calismalarda degisik kripto paralar igin farkli modeller incelenerek bu
konunun ele alinmasmnin yeni veya degisik bulgular ortaya ¢ikaracagr ve faydali olacagi
diisiiniilmektedir. Arastirma sonuglarina gore, farkli veri araliklarinda en iyi performansi saglayan
volatilite tahmin modellerinin zamanla degisebildigi ongoriilmekte ve farkli zaman dilimleri i¢in
caligmalar yapilabilecegi diistiniilmektedir.
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