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OZET

KARMA FREKANSLI ZAMAN SERILERININ MODELLENMESI: BUYUK
VERi ORNEGI
Yatirimeilarin yeterince bilgi sahibi olmadan sadece farkinda olduklari hisse senetlerine yatirim
yaptiklarimin varsayildigi Yatirimer Taninmighk Hipotezi’nin simanmasinda, yatirimer ilgisi
dogrudan 6lgiilebilen bir kavram olmadig i¢in aktif yatirimei ilgisinin dl¢iimiinde arama motoru
ve sosyal medya verilerinden yararlanilabilmektedir. Finansal hizmetler alaninin teknolojiyle
bulugmasi sonucu, bu alamn duraganlik 6zelliginin degismesine, paranin yapisini ve dolayisiyla
da tamimini1 degistirecek yeni bir olguyu ve soruyu giindeme getiren kripto para ekonomisi
hayatimiza girmistir. Bu yenilikgi ve heniiz dinamiklerinin arastirildigi piyasada dogru
degerlendirilmesi igin bilyiik veri ve analitiginin kripto para birimi endiistrisine getirebilecegi
degerlerin ortaya ¢ikarilmasi 6nemlidir. Endistri 4.0 ile birlikte {iretim siire¢lerinde yer alan tim
birimler arast iletisimin saglanmasinda biiyiik verilere ger¢cek zamanli erisim hedeflenmektedir.
Iletisim aglarmin yaratmus oldugu organik veriler dogas1 geregi diizensiz bir yaratma siirecine
sahiptir. Kripto para fiyatlar1 {izerinde tanmnmishgin etkisinin incelenmesinde piyasaya ait
gostergeler ise dlzenli frekanslarda elde edilmektedir. Bu problemin interpolasyon, boyut
indirgeme, toplulastirma gibi tekniklerle giderilmesi sonucu uygulanan klasik tahmin
yaklagimlari bilgi kaybina neden olabilmektedir. Ayn1 zamanda bu veri yaratma siirecindeki hizli
teknoloji nedeniyle olusan biiylik verinin geleneksel ekonometrik yontemlere uyarlanmasi
oldukca zordur. Bu dogrultuda tez ¢aligmasinda; biiylik kripto ekonomisinin dinamiklerinin
anlagilmasinda en uygun tahmin yénteminin belirlenmesi ve tahmin sonuglariyla ekonomik ve
ekonometrik karsilastirma yapmak i¢in kullanilmas1 hedeflenmistir. iliskilerin belirlenmesinde
Transfer Entropi’ye dayali Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik analizi kullanilmis olup,
kripto para fiyat tahmininde XGBoost algoritmasinin en yiiksek performansa sahip oldugu
belirlenmistir. Ancak karma frekans durumunun incelemesinin bu algoritmayla saglanamamasi
nedeniyle MIDAS regresyon tahminleri gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda,
karma frekansl verilerin modellenmesinde MIDAS regresyon ve makine 6grenmesi algoritmasini

birlestiren hibrit model 6nerisinde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Blyik Kripto Ekonomisi, Duygu Analizi, Karma Frekans, Dogrusal
Olmayan MIDAS Regresyon, Makine Ogrenmesi Algoritmalari



ABSTRACT

MODELING OF MIXED FREQUENCY TIME SERIES: BIG DATA EXAMPLE

Since investor interest is not a directly measurable concept, search engine and social media data
can be used to measure active investor interest in testing the Investor Reputation Hypothesis,
which assumes that investors only invest in stocks of which they are aware without adequate
knowledge. As a result of the meeting of the financial services field with technology, the crypto-
money economy has entered our lives, which brings a new phenomenon and question that will
change the stagnation feature of this field and change the structure of money and, therefore, its
definition. It is essential to reveal the values that big data and analytics can bring to the
cryptocurrency industry to correctly evaluate this innovative yet dynamic market. With Industry
4.0, real-time access to big data ensures communication between all units in the production
processes. Organic data created by communication networks has an irregular creation process by
nature. Market indicators are obtained at regular frequencies in examining the effect of reputation
on cryptocurrency prices. Classical estimation approaches applied to eliminate this problem with
techniques such as interpolation, dimension reduction, and aggregation may cause a loss of
information. At the same time, it is not easy to adapt big data, which is formed due to the rapid
technology in this data creation process, to traditional econometric methods. In this direction, the
thesis study aims to determine the most appropriate forecasting method to understand the
dynamics of the big crypto economy and to use it to make economic and econometric comparisons
with the forecast results. Nonlinear Granger Causality analysis based on Transfer Entropy was
used to determine the relationships, and it was determined that the XGBoost algorithm had the
highest performance in cryptocurrency price prediction. However, MIDAS regression estimations
were made because the analysis of the mixed frequency situation could not be achieved with this
algorithm. In line with the findings, a hybrid model was proposed that combines MIDAS

regression and machine learning algorithms in modeling mixed-frequency data.

Keywords: Big Crypto Economics, Sentiment Analysis, Mixed Frequency, Non-Linear MIDAS

Regression, Machine Learning Algorithms
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GIRIS

Caligmanin birinci boliimiinde paranin dijital doniisiimii, blokzincir teknolojisi, kripto para
birimleri ve finansal piyasalar ile iligkisi lizerinde durularak davramgsal iktisat baglaminda
degerlendirilmistir. Oncelikle kripto para piyasasi hakkinda gerceklestirilen c¢alismalar icin
alanyazin incelendiginde siklikla kripto paralarin finansal varliklarla karsilastirildigi goriilmiistiir.
Alanyazinda, arastirmacilarin siklikla kripto para birimlerinin yatirim araci olarak yiiksek getiri
sagladigini ancak heniiz giivenilir olmadigi goriisiinde olduklar1 goriilmiistiir. Bu yatirim
araglarinin spekiilatif kullanima agik oldugu goriisii iddia edilmektedir. Bu nedenle son yillarda
kripto paralarin birbirleriyle olan iliskilerinin incelendigi ¢alismalarin sayisinda artig
gorilmektedir. Kripto para piyasasinda yatirimei ilgisinin 6lgiilerek degerlendirilmesi i¢in Google
Trend arama hacimleri ile piyasaya deger olarak hakim dort kripto para fiyati (bitcoin, ethereum,
litecoin, ripple) arasindaki iligski incelenmistir. Grafik analizleri ve yapilan testler sonucunda
serilerin dogrusal olmadiklar1 belirlenmis ve bu noktadan hareketle ilk olarak tim veri seri igin
uygun Markov Rejim Degisim modelleri tahmin edilmistir. Cari donemdeki rejimin ve rejimde
kalma olasiliklarinin belirlenebilmesi, yatirimeilar agisindan 6nemli bilgiler saglayacaktir. Bu
asamada elde edilen bulgulardan hareketle, ilgili kripto paralarm siirekli olarak rejim
degisimlerinin takip edilmesi halinde yatirimcilarm portfoy kararlarim sekillendirmesi miimkiin
gorinmektedir. Ayni zamanda kripto paralarla ilgili alanyazinda siklikla ifade edilen yiiksek
oynaklik, spekiilasyon vb. sorunlara karst Markov rejim degisim modellerinden elde edilen
bulgular  dogrultusunda, cari rejiminin bilinmesi durumunda sonraki donemlerin
ongorulebilirliginin arttig1 ifade edilebilir. Ayrica kripto paralarin yalnizca fiyatlarmin degil,
aranma sikliklarinin dolayisiyla da popiileritesinin izlenmesi ile bir sonraki donemin rejiminin de
ongoriilebilecek olmasindan bahsedilebilir. Genel olarak degerlendirildigine, rejimlerin cari

donemde kalicilik egiliminin oldugu ve ¢ok sik degisim yasanmadigi belirlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde biiyiik veri, biiyiik veri ve kripto para piyasasi iligkisi ile biiyiik
kripto ekonomisi tizerinde durulmaktadir. Kripto para teknolojisinin yeni bir teknoloji olmas1 ve
klasik finansal sistemden farkli dinamiklere sahip olmasi, beraberinde klasik finans
mekanizmalarinin hiza ayak uydurmakta zorlanmasina da neden olmaktadir. Diinya genelinde
kullanicilar ve makinelerce sentezlenen sanal ve dijital verilerin miktar ile gesitliliginde biiyiik
bir artis yasanmaktadir. Finans sektorii ¢alisanlar1 da siirekli olarak farkli piyasalarin gelecegini
aragtirmakta ve tahminlerde bulunmaktadirlar. Ozellikle gelecek tahminlerinin yani ileriye
yonelik ongoriilerinin daha etkin sekilde yapilabilmesi i¢in etkili modellere olan gereksinim

giderek artmaktadir. Finans sektoriinde kripto para birimleri ve biiyiikk veri muazzam bir
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teknolojik gucu bir araya getirmektedir. Kiresel 6lcekte milyarlardan trilyonlarca dolara kadar
degisim gosteren yatirimlar dikkat ¢ekmektedir. Ciinkii kripto para piyasasi tiim hiziyla ilerleme
gosteren blokzincir teknolojisini kullanmaktadir. Bu nedenle hem blokzincir hem de biiyiik
verinin birbirini tamamlayan teknolojiler olabilecegi soylenebilir. Ancak yeni bir teknolojik
altyapiy1 kullanan yeni finansal araglar {izerinde inceleme yapmadan Once, mevcut yeniligin
bireyler tarafindan nasil algilandiginin incelenmesi uygun olacaktir. Teknolojinin daha detayli
degerlendirilebilmesi i¢in dncelikle bireyler tarafindan bu teknolojinin dinamiklerinin ne kadar
onemli oldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla davranigsal iktisat baglaminda
gerceklestirilen bir anket calismasiyla Teknoloji Kabul Modeli olusturulmustur. Elde edilen
bulgulara gore bir kripto para birimi tarafindan sunulan katma deger ne kadar fazlaysa, kullanilma
olasiligimin o kadar arttig1 ifade edilebilir. Bu bulgudan hareketle performans kullanighligima
odaklanmak, kripto para piyasasinda Onerilen bir strateji olabilir. Bu baglamda performans
beklentisi degiskeninin, yeniligin kisinin performansina etkisi olarak almak yerine, yenilikten
beklenilen performansi ifade edecek kapsamda sekillendirilmesi gerekmektedir. Kripto para
piyasasinin davranigsal iktisat baglaminda degerlendirildigi alanyazina bakildiginda ise daha ¢ok
teknolojinin yaratmis oldugu biiyiik veriyle giivenlik ve ag yapisi gibi arastirmalarin siklikla
yapildig1 goriilmiistiir. Sosyal bilimci alan yazinda ise siklikla kripto para ve pay piyasalarmin
birlikte ele alindig1 ¢alismalar yapildigi goriilmiistiir. Bu kapsamda disiinildiigiinde, sosyal
bilimei arastirmacilarin, kripto para piyasasmin yarattigi biiylik verinin dogru/uygun tekniklerle
analiz edilmesi ve bulgularin yorumlanmasi halinde stratejik karar almada ve risk yonetiminde
inovasyon (yenilik) yapilmasina olanak verebilecektir. Bu nedenle kripto para piyasasi, biiyiik
veri analitigi i¢in iyi bir kaynak gorevi gérmekle birlikte, kripto para birimlerinin devrimi ve
gelisiminde de 6nemli noktadir. Tiim yukarida bahsedilenleri kapsayan, biiytlik veri analitigi ile
kripto para piyasasini birlestiren ve davranigsal iktisat baglaminda degerlendirme yapilmasini

saglayacak tekniklere bu boliimde yer verilmistir.

Caligmanin tiglincli boliimiinde kuramsal cerceve kapsaminda Giindem Belirleme Kurami ve
Yatirime1r Taninmiglik Hipotezi {izerinde durulmaktadir. Ayrica karma frekansh verilerin analizi
icin gelistirilen MIDAS regresyon ve makine dgrenmesi regresyon algotritmalarina teorik olarak
yer verilmistir. Caligmanin ilk iki boliimiinde yapilan arastirmalardan elde edilen bulgular
dogrultusunda, medya ile kamu gilindemi arasindaki yiiksek korelasyonun belirlenmesinin
ardindan nedensel baglantilar ve zaman dizisinin gosterilmesi gerekliligi dogmustur. Dolayisiyla
kamu giindemi ile medya icerikleri arasindaki bu yiiksek korelasyonlu iliskide belirleyicilerin
hangileri oldugu ve yoniiniin ne oldugu Giindem Belirleme Kuramm baglaminda temel 6nerme

niteligi tasimaktadir. Bu dogrultuda tez caligmasinda, bilgi toplumlarina dijital para birimleri
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hakkinda yeni olarak nitelendirilebilecek bu finansal sistemle olan iliskinin belirlenmesi giindem
belirleme kurami baglaminda ele alinmistir. Biiyiik ekonomik belirsizligin oldugu kripto para
piyasasinda yatirimeilarin belirsizlik durumunda dahi kripto para birimlerine yatirim yapmaya
egilimli oldugu arastirmalarla desteklenmistir. Bu dogrultuda tez calismasinda, elde edilen
bulgularm Yatirime1 Taninmiglik Hipotezini destekleme durumu incelenmistir. Yine bu boliimde
kripto para piyasasinda yatirimci davramigimin etkisinin incelenmesinde kullanilan Veri Zarflama
Analizi ve Yapay Sinir Ag1 tabanli Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik Analizi’nin teorisine
yer verilmistir. Ancak kripto para piyasasinin Giindem Belirleme Kurami baglaminda
incelenebilmesi i¢in sosyal medya platformu olan Twitter’dan elde edilen igeriklerin biiyiik veri
olmasi nedeniyle islenmesi zorlugu ortaya ¢ikmaktadir. Anlik etkilesime agik olan bu platformlar
aracilig1 ile gercek zamanli ve etkilesimli biliyiik veri yiginlari olugsmaktadir. Ancak kripto
piyasasinin gostergelerine ait verilerin ayni siklikta elde edilmesi olanakli degildir. Alanyazina
bakildiginda arastirmacilarin siklikla her iki gosterge icin de toplulastirma islemi yaparak
geleneksel metotlar1 kullandiklar1 goriilmektedir. Ancak yeni teknolojiye sahip bu piyasanin
dinamiklerinin anlasilmasinda verinin yaratma siirecinin gozardi edilmesi sonucu yasanacak olan
bilgi kaybinin Oniine ge¢ilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda yapilan Dogrusal Olmayan
Nedensellik Analizi sonucunda, alanyazinda incelenen calismalardan farkli sonuglar elde
edilmistir. Buradan hareketle, verilerin frekansin1 degistirmeden modellenmesine olanak veren
dogrusal olmayan MIDAS regresyon ve makine Ggrenmesi regresyon algoritmalarina teorik

olarak yer verilmistir.

Calismanin dérdiincii béliimiinde birinci ve ikinci boliimlerde 6n arastirmasi yapilan kripto para
teknolojisi, ti¢iincii boliimde verilen kuramsal cer¢eve baglaminda karma frekansli biiytlik veri
analiz edilerek sonu¢lar Yatirimei Taninmislik Hipotezi baglaminda degerlendirilmistir.
Arastirma dogrultusunda kripto para piyasasinda yiiksek islem hacmiyle yer alan “Bitcoin”,
“Ethereum”, “Litecoin” ve “Ripple” i¢in sosyal medya platformlarindan olan Twitter iizerinden
yapilan paylagimlar “13.05.2020 — 30.09.2020” ve “13.05.2021 —30.09.2021” donemleri igin elde
edilmigtir. Ayni1 zamanda fiyat ve getiri serileri ile kiiresel para piyasasmin da etkisinin
incelenmesi adina Dolar ve Euro serileri de toplanmustir. Ilgilenilen kripto paralarm piyasa
etkinliginin incelenmesinde Veri Zarflama Analizi kullanilmis olup, haftalara gore degiskenlik
gosteren sonuglarla birlikte kripto paralarin etkinlik sinirina ¢ok yakin olduklar1 belirlenmistir.
Ardindan yine bir 6n arastirma 6zelliginde olan, finansal piyasalar hakkindaki bilgilerin medya
kanallar1 aracilig1 ile bireylere aktarilmasinin kitle alim-satim kararlarinda ve dolayisiyla fiyatlar
iizerinde etkileyici oldugu varsayiminin desteklenmesi adina iligkilerin yoniiniin incelenmesinde,

diger bir kesifsel arastirma olarak Transfer Entropi (transfer entropy-TE) temeline dayanan
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dogrusal olmayan Granger nedensellik testi gerceklestirilmistir. Farkli gecikmelerde ve
donemlere gore degismekle birlikte, incelenen kripto paralarm fiyatlarin Twitter paylasimlar:
ile iligkili oldugu ve bu iligkilerin yonii gergeklestirilen kesifsel On-testler araciligi ile
belirlenmistir. Dolayisiyla yatirimeilarin yeterince bilgi sahibi olunmasa bile sadece farkinda
olduklar1 kripto paralara yatirim yaptiklarini sdylemek miimkiin olmakla birlikte “Yatirime1
Tanmmmuglik Hipotezi”nin de desteklendigi belirlenmistir. Ancak daha detayli arastirma yapilmasi
adma Twitter araciligi ile elde edilen verilerle dokiiman tabanli duygu analizinin yar1 denetimli
makine 6grenmesi algoritmalariyla uygulanmasiyla gergeklestirilmistir. ilgili kripto paralarin
fiyat tahminlerinin yapilmasinda performansi en yiliksek makine &grenmesi algoritmalar
belirlenmistir. Ancak bu algoritmalarda ele alinan degiskenlerin ayni frekansa sahip olmasi
gerekliligi ve sosyal medya platformlarindan elde edilen biiyiik verilerin frekansinin piyasa
degiskenleriyle uyumsuz oldugu bilinmektedir. Biiyiik veride gerceklestirilen toplulastirma
isleminin bilgi kaybia neden olacag: goriisiinden hareketle, karma frekansa sahip degiskenler
arasindaki iligki, dogrusal olmayan MIDAS regresyon yontemleriyle arastirilmigtir. Tahmin
edilen modellerin 6ngérii performasina gore karsilastirilmasi sonucu Kripto paralara ait en iyi
tahmin  modelleri belirlenmistir. Modellerden elde edilen tim bulgular bir arada
degerlendirildiginde ilgili kripto paralar kapsaminda Yatirimci Tanmmuslik Hipotezi’nin
dogrulandig1 gorilmiistiir. Ancak kripto para piyasast ve sosyal medya yapilandirilmamis
verilerinin dinamik yapisi geregi tahmin performasiin arttirilmasima yonelik hibrit model
onerisinde bulunulmustur. Hibrit modeller makine 6§renmesi algoritmalarinda en yliksek basariy1
yakalayan XGBoost algoritmasinin MIDAS regresyon ile birlestirilmesiyle elde edilmistir. Tim
bu analizler sonucunda tahmin edilen modellere ait performanslarin karsilastirilmasi ile kripto

para piyasasinda kullanilabilecek yaklagimlardan bahsedilmistir.
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BOLUM 1

PARANIN DIJITALE EVRIiMi

Tezin birinci bolimiinde paranin dijital doniistimii, blokzincir teknolojisi, kripto para birimleri ve

finansal piyasalar ile iliskisi iizerinde durulmaktadir.
1.1. Para Kavrami ve Doniisiim Siireci

Mal ve hizmet takasi anlaminda kullanilan para kelimesi dilimize Fars¢a “pare” kelimesinden
“kiiciik parca” ifadesiyle gelmistir (Sarp Nebil, 2018:3). Paranin en bilinen tanimi Galbraith
tarafindan “insanlarin para olarak kullanmak iizere kabul edecegi her sey” seklinde yapilmistir
(Galbraith, 1990:30). Mal ve hizmet Odemesinde kullanilacak bir aracin para olarak
nitelendirilebilmesi i¢in her seyden once genel kabul gérmesi gerekmektedir. Paranin niteligi,
iceriginin ne oldugunun bilinmesi ve insanlar tarafindan kabul edilebilirligi Ol¢iisiinde
belirlenmektedir. Bu durumda paranin belirlenmesinde insan davranislariin 6n plana ¢iktigini ve
hatta aslinda sart oldugunu sdylemek miimkiindiir (Mishkin, 2003:51). Paranin tarihi
incelendiginde, ¢esitli zamanlarda ve yerlerde ¢esitli roller edindigi gériilmektedir. Para ve kimlik
arastirmalariyla bilinen ve “Before Babylon, Beyond Bitcoin” kitabiyla taninan Birch, son bes bin
yillik para tarihini ti¢ doneme ayirmaktadir. Paranin ortaya ¢ikis1 kabul edilen M.S. 806 yilindan
1871 yilina kadar olan donem; degerli taslar, para, kagit, tohumlar gibi fiziksel ortamlarda
bulunusu Para 1.0 dénemi olarak ifade edilirken 1871 yilinda Western Union’in telgraf agi
iizerinden resmi olarak ilk elektronik fon transferini yapis1 ve kredi kart1 gibi unsurlarin baglamasi
sonucu fiziksel formunu kaybeden paranin 1971 yilina kadar olan bu durumu da Para 2.0 dénemi
olarak ifade edilmektedir. 1971 yilinda ABD baskani1 Nixon, Bretton Woods anlagsmasini yok
sayarak dolarm altina olan konvertibilitesini kaldirmas: sonucunda paranin fiziksel karsiligi
olmamasi, biitiiniiyle kavramsal kabule doniismesini ifade eden ve hala daha icerisinde
bulundugumuz dénem Para 3.0 olarak tanimlanmaktadir. Amerikan hiikimeti 1972-73 yillarinda
Suudi kraliyet ailesiyle, petrolii yalniz dolarla satmalar1 hususunda bir anlagsma gerceklestirmistir.
Diger Petrol ihra¢ Eden Ulkeler Teskilat1 (OPEC) iilkelerinin de bunu takip etmesi sonucu petrol
karsilig1 olarak sadece dolar kabul edilir hale gelmistir. Petroliin dolar cinsinden fiyatlanmasi ve
dolara yonelik uluslararasi talebin ortaya c¢ikmasi ile Petro-dolar sistemi baglamms olup

glnumuzde de stirmektedir. Birch, insanoglunun igerisinde bulundugu bu dénemin olgunlagma
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siirecinde oldugunu ancak kisa zaman igerisinde de son bulacagini ifade etmistir (Birch, 2017:14-

20). Ciinkii “21. Yiizyilin petrolii bilgidir” (Aksu, 2015:1).

Paranin tarihi incelendiginde, farkli donemlerde sekil degistirerek farkli islevler kazandigi
goriilmektedir. Insanlik tarihinde her donem icin bor¢ denmesinde nihai kabul goriilen arag
niteliginde oldugu kabul edilirken paranin evrim siireci incelendiginde ekonomik veya fiziksel
ozelliginden ¢ok davramigsal ve psikolojik agidan degerlendirilen bir nitelige sahip oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle para niteligi tagiyacak aracin fiziksel formundan ¢ok toplum tarafindan
genel kabul gérmiis olmas1 6nemli bir noktadir. Bu nedenle tiiketicilerin para niteligindeki araca
olan giivenleri, ihtiyaglart dogrultusunda belirlenmesi ve psikolojik diisiinceleri paranin
evrilmesindeki temel motivasyonu olusturmaktadir. Bu durumda da, toplumun siibjektif
degerleri, para olarak nitelendirilecek aracin gérevlerini belirlemektedir (Ozyurt, 2012:8). Bilisim
teknolojilerinin 20. yiizyilin son ¢eyreginden sonra hizli gelisiminin paraya yansimalari da yine
toplumsal ihtiyaclarin degismesinde goriilmektedir. Teknolojinin hizla ilerlemesi, toplumlarin
fiziki olarak bulunmasini gerektirmeyen 6deme alternatiflerinin gelismesine yardimci olmustur.
Para yerine sanal para, kredi kart1 gibi araclarin kullamminin etkisinin 6deme sistemlerinde
hissedilmesi sonucu teknolojinin para tizerindeki 6nemi artmustir. Teknolojik gelismeler sonucu
formu yeni bir degisime ugrayan para, heniiz tam olarak geleneksel islevleri karsilamasa da para
olgusunun gelisiminin son halkas1 olarak gelecek vaat etmektedir (IMF, 2018:52). Bu 6nemli
degisimle birlikte akla gelmesi ve iizerinde durulmasi gereken donem, yakin gelecekte yasanacak

olan Para 4.0 donemidir.

Para 3.0 doneminde gelisen teknolojiyle birlikte, denge saglanmasi hedefli arz kontrol
mekanizmas1 ve dolandiricilik, sahte iglem gibi giivenlik sorunlar1 nedeniyle yeni yaklasimlara
gereksinim duyulmaktadir. Dijitallesen diinyayla birlikte paranin temel niteliklerine uygun sayisal
formunun {retilmesi c¢abast da giindeme gelmektedir (Usta ve Dogantekin, 2018: 44).
Giiniimiizde paranin nakit formda tutulmasindan ¢ok elektronik ortamda kullaniminin tercih
edilmesi, kaydi para niteligini dogurmus olup giliniimiiz finans diinyasina da etkileri
yansimaktadir. Ticari islemlerin ve para transferlerinin yogunlukla dijital ortamlarda yapilabilir
nitelikte altyapinin olusturulmasi, hizli ve giivenilir 6deme sistemini de beraberinde getirmistir.
Para 3.0 doneminde gerceklesen bu yeniliklerle birlikte toplumlarin dijital deneyimleri yasamasi
sonucunda teknoloji, 6deme araci olan paranin iizerinde 6nemli bir ayristirici unsur haline
gelmektedir. Toplumlarin daha rahat ve hizli deneyim yasamasi, kurumlarin zaman ve maliyet

tasarrufu saglamasi sonucu teknoloji ile deger zinciri organizasyonlarnin kolektif bir biitiinii olan
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Para 4.0 donemi, yakin gelecek igin varligini hissettirmektedir. Bu doéneme hakim olacagi
diistiniilen katma degerlerden birisi olan dijital para ve/veya kripto para 6deme araglar1 Para 3.0
doneminde kendini gostermistir. Giiniimiizde gelismis iilkelerde itibari para kullammi giin
gectikce azalmaktadir. Odemeler sisteminde biiyiik o6lciide dijital platformlar altyapismin
kullamldig1 gériilmektedir. Bu da, yakin gelecekte yasanacak olan Para 4.0 déneminin belli bir
otoriteye bagl olmayan kripto para birimlerinin hakimiyetinde olacaginin sinyalini vermektedir.
Gelecekte yapay zeka ve kripto para birimlerinin de altyapisini olusturan blokzincir hibriti
tirtinlerin 6ne ¢ikacagi bir donem 6ngoriilmektedir (Claian vd., 2016:1813). Para 4.0 surecine
gegcisle birlikte kripto paralar ve blokzincir teknolojisinin ekonomideki roliiniin ciddi boyutlara

gelecegi diisiinilmektedir (Birch, 2017:14-19).
1.1.1. Paranin Dijitallesmesi

Klasik para anlayisindan farkli bir yapida ortaya ¢ikan dijital para, son yillarda diinya genelinde
yayginlasan bir alternatif degisim araci niteligindedir. Itibari paranin temsili olan dijital paralar,
elektronik ortamda saklanarak transfer edilebilir 6zelliktedir. Altin, altina dayali kAgit para ve
sonrasinda dijital paraya gegcis, bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler sayesinde
yayginlagmaktadir. Tarihi boyunca fiziksel agidan degisik sekillere biirlinen paranin bugiiniine
baktigimizda sanallagsma goriilmektedir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte olusan dijitallesme,
paranin sanallagsmasint da devam ettirmektedir. Dijital para fikri ilk olarak 1980’lerin sonunda
Hollanda’da ortaya ¢ikmustir. Ulkede benzin istasyonu sahipleri ve kamyonculara yonelik
hirsizligin engellenebilmesi adina akilli kart sistemi gelistirilmistir. Bu sistem araciligiyla yakat
alinabilmesi saglanmistir. Ayni donemde Avrupa’da ise miisterilerin banka hesaplarindan
dogrudan 6deme yapabilmesi i¢cin satis noktalari terminali (POS cihazlar1) kullamilmaya
baslanmustir. Ilk e-para uygulamasi ise 1990’larda Asya ve Avrupa’da elektronik ciizdan
formunda olan kart tabanli tiriinler ¢ikartilmistir (Altay, 2017: 36). Paranin dijital ortama girmesi
sonucu kredi karti, e-clizdan, PayPal gibi farkli 6deme yontemleri de ortaya ¢ikmustir. Dolayisiyla
para giderek fiziksel mahiyetini kaybetmeye baglamistir. Wriston tarafindan bu durum, “modern
kablolu bir ekonomi olusturmak” olarak ifade edilmektedir. Bu ifade, paranin kendini bitlere ve

baytlara dontistiirmesi anlamina gelmektedir (Wriston, 1996).

Dijital paranin artan kullanimi, hem iilkelerin hem de kurumlarin 6nceligi haline gelmektedir.
Avrupa Merkez Bankasi Bagkanmi Christine Lagarde, baskan sifatiyla gerceklestirdigi ilk

konusmasinda “bankanin ozel gérev komitesinin dijital paralara yonlendirme plani” oldugunu
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ifade etmistir. Legarde aym zamanda geleneksel bankacilik sistemlerinin 6niine gegebilecek yeni
teknolojilerin kullaniminda Avrupa Merkez Bankasi’nin oncii rol oynamasi gerekliligini de
vurgulamustir. Tiirkiye i¢in bakildiginda, Cumhurbaskanligi Hiikiimet Sistemi’nin 2019-2023
donemini kapsayan ilk kalkinma plani olan ve 23 Temmuz 2019 tarihli Resmi Gazete’de
yayinlanarak yiirlirliige giren 11.Kalkinma Plani’nda da “Blokzincir Tabanli Dijital Merkez
Bankasi Paras1” kararmin yer aldigi goriillmektedir (TC. Strateji ve Biitce Baskanligi, 2019).
Giiney Kaliforniya Universitesi’nde sosyolog Manuel Castells “Biiyiik teknolojik degisimin biitiin
anlarinda insanlar, sirketler ve kurumlar degisimin derinligini hisseder, ama ¢ogu zaman,
tamamen onun etkileri konusunda cehaletleri yiiziinden, degisimin altinda kalwlar” ifadesiyle,
degisen paranin olusturdugu yeni ekosistemin incelenmesi gerekliligi iizerinde durmaktadir

(Schwab, 2016:102).

Bu ve benzeri gelisme ve ihtiyaglar, insanlarin para tizerinde yenilige gitme ve olusturma
arayisina itilmesine neden olmustur. Boylece ilk olarak sanal para birimleri olusturulmustur.
Ancak sanal para birimlerinde, aym dijital varligin ayn1 anda birden fazla kez transfer edilmesi
girisimi islemi olan ¢ifte harcama (double spending) yapma gibi aksakliklar nedeniyle basarisiz
olunmustur. Teknolojinin gelismeye devam etmesiyle birlikte kriptoloji gibi teknolojiler
kullanilarak ¢ifte harcama ve harcamay1 yapanin kontrolii olanakli hale getirilmistir. Getirilen bu
¢Oziimiin temelinde blokzincir altyapisi yer almaktadir. Blokzincir teknolojisi sayesinde gifte
harcamanin olanaklt olmadigi, merkezi otoriteye bagli olmayan ve tamamen seffaf, kontrol
edilebilir kripto para birimleri meydana gelmistir. Bu teknoloji, gegmisten bugiine dijital
varliklar1 iceren her ¢evrimigi islemin her zaman dogrulanabilecegi, dagitilmis bir uzlasmay1

saglayarak, dijital diinyada devrim yapma potansiyeline sahiptir (Crosby, 2016:8).
1.2.Kripto Para ve Blokzincir Teknolojisi

Son on yilda finansal hizmetler alaninin teknolojiyle bulusmasi sonucu, bu alanin duraganlik
Ozelligi degismistir. Finansal hizmetlerde yer alan aktérlerin zamanla birbirine doniisebilir
olmasi, teknolojinin getirdigi bir yenilik ve degisim siirecidir. Dijital bilgi teknolojileriyle birlikte
iletisimde yasanan reformda etkili olan kripto paralar1 ve bu paralarin alt yapis1 olan blokzincir

teknolojisidir (Polat ve Akbiyik, 2019:445).
1.2.1. Kripto Para ve Kriptografi

Kripto para, “bir blokzincirindeki birimlerin olusumunu ve dagitimini diizenlemek igin

kriptografik tekniklerin kullamldigi dijital hesap birimleri” olarak tamimlanmaktadir (Nagaraj
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vd., 2018:2). Keynes’e gore devlet parasinin alabilecegi “mal, itibari, idari” olmak iizere {i¢ bi¢im
vardir (Keynes, 1935:115). Kripto para toplulugu i¢in Keynes’in tanimladigi bu ii¢ bigiminde
hepsini kapsar nitelikte oldugu séylemleri mevcuttur. Ancak paranin temel 6zellikleri bakimindan
incelendiginde, bazilarmi karsilayamadigini séylemek mimkindar. Taklit edilememeleri,
tiirdesligi, bozulmamasi, elverisli tasinmasi ve boliinebilirligi paranin 6zelliklerini tagimaktadir.
Ancak yiliksek oynaklik kaynakli degerini tam anlamiyla koruma 6zelligine sahip degillerdir.
Giinimuzde her ne kadar ABD, Japonya, Hollanda, Kanada gibi az sayida iilkede kabul edilip
kullanilabilir olsa da diinya genelinde heniiz resmi kabuliyetleri yoktur. Ciinkii degisim aract
olarak kullamilabilmesi i¢in istikrarli bir degerinin olmasi beklenmektedir (Parasiz, 2012:7).
Ancak islem siiresi ve maliyet azaltma, finansal katilimda artig, giivenli ve hizli finansal kayit gibi
Ozellikleri nedeniyle finansal alanda dijital reform yaratma potansiyeline sahiptirler. Kripto
paralarin para olarak kabul gormesi konusunda heniiz ortak bir kani olmamakla birlikte,
kullamlan altyapinin finansal teknolojideki yeri 6nemli oldugundan incelenmesi gereken bir alan

oldugu da ifade edilebilir.

Kripto paralar; sayica smirli olan (sinirlandirilmis iiretimi olanlarin daha degerli kabul edilmesi
nedeniyle), tiglincii taraf gézetimi olmayan, dijital alisveris olanagi saglayan, girdiye 6zel biricik
¢ikt1 saglamasi nedeniyle benzersiz olan ve bilgisayar aglarinda sifreleme algoritmasiyla
kullanicilara fiziksel para birimi hissiyatiyla karma aligveris yapma olanagi sunan deger birimleri
niteligindedir (DeVries, 2016:1-2). Bdylece kriptografik varliklarm alt kiimesi olan kripto para
birimleri, alim-satim ve depolama iglemleri i¢in kriptografik kod kiimeleri ile tiim katilimcilarla
paylasilan ve bu mekanizma ile giivence altina alinan dijital ortamdaki bir degeri ifade etmektedir.
Kriptografi, Yunanca ‘“granhien” sdzciliglinden tiiretilmis, giivensiz sartlarda bile verilerin
sifrelenmesiyle giivenli iletimin saglanmasi anlamina gelmektedir (Coron, 2006:70). Biitiinliik,
gizlilik, kimlik denetimi gibi kavramlar igin olusturulan matematiksel yontemler biitiinii olan
Kriptografi, bilginin ¢esitli tekniklerle istenmeyen taraflarca okunmasini engellemektedir. Bu
sifreleme islemi, kripto para birimlerinin bir merkezden digerine transferinin saglanmasini
giivenli bir sekilde olanakli kilmaktadir (Usta ve Dogantekin, 2018:21). Ayrica kisinin
baskastymis gibi algilanmasini engelleyerek, kimlik dogrulama sonucu giivenli bir sistem 6zelligi
barindirmaktadir. Bu sistem i¢in kullanilan matematiksel yontemler sifreleme bilimi olarak ifade
edilen Kriptoloji alanindan gelmektedir. Kriptoloji alaninda, mesajin sifrelenmesini Kriptografi,
sifrenin anlagilir hale gelmesini ise kripto analizi saglamaktadir. Veri transferinin

gerceklesmesinde dagitik bir veri tabam 6zelliginde olan blokzincir teknolojisi kullanilmaktadir.
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Bu veri tabani, merkezi bir sunucu ya da otoritenin kaldirilmasini saglayarak, internet ortaminda

merkezi giivenin dagitilmasini saglamaktadir (Yaktiyol, 2018:2).
1.2.2. Blokzincir Teknolojisi

Tirkceye bireyden bireye elektronik nakit sistemi olarak cevrilen blokzinciri ilk olarak 2008
yilinda merkezi sistemlerde yasanan sikintilardan dolayi, Satoshi Nakamoto takma isimli kisi
tarafindan Onerilmistir (Nakamoto, 2018:1-9). Son yillarda merkezi aglarda yasanan teknik
problemler ve giivenlik aksakliklar1 blokzincir teknolojisiyle ¢6ziim bulmaktadir. Nakamoto
“Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System” isimli makalesinde, kriptografik kanitlara
dayali, esten ese caligma olanagi saglayan, {liglincii glivenilir kisiye gerek kalmayan, dogrudan
islem yapilabilecek bir sistem oldugunu ifade etmistir. Makalenin g¢ercevesine gore kripto
paralarm en biiyiik 6zelligi, para basma giicline sahip otoriteye karsi giiven duymak yerine
matematiksel kurallar ve bilgisayar algoritmalartyla temellendirilen sisteme giivendir. Geleneksel
para transfer islemlerinde ise ti¢lincii bir kurum ya da kurulus mevcuttur. A ile B kisisi arasindaki
para transfer isleminde araci olan C kurumu bu islemi gerceklestirmektedir. Islemin
giivenilirliginden ve dogrulugundan sorumlu olan C kurumu, blokzincir teknolojisinde mevcut
olmadigindan giiven gereksiz bir durumdur. Ciinkii artik blokzincir sistemi giiven mekanizmasi
gorevi Ustlenmektedir. Bahsedilen bu durumlar sonucunda kripto paralar, merkezi olmayan bir
yapiya sahiptir ve yapinin kontrolii de blokzincir veri taban ile gerceklestirilmektedir. Kurulug
asamasinda; ne zaman, hangi sekilde, ne kadar arz ve miktar? sorularmin belirlendigi kripto

paralara ait ag yapis1 Sekil 1°de verilmistir.

[ ]

<

| S

]

a.Gelencksel Bir Merkezi Ag b.Merkezi Olmayan ve Dagitilnis Bir Ag

Sekil 1: Merkezi Ag ve Merkezi Olmayan Dagitilmis Ag Ornekleri

Kaynak: Nordgren, A. ve Weckstrém, E. (2019). Blokchain in the Fields of Finance and Accounting: A Disruptive
Technology or an Overhyped Phenomenon?. ACRN Journal of Finance and Risk Perspectives 8 Special Issue Digital
Accounting, 47-58.

Sekil 1 “a”, geleneksel para transfer islemi gerceklestiren kurumlarin yildiza benzeyen ag
yapisinin merkezi yap1 oldugunu gostermektedir. Blokzincir sistemi ise “b” gosteriminde oldugu

gibi merkezi yapida olmayan, kontrol noktasi veya merkezi sunucusu yer almayan, ugtan uca
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bagl bir ag yapis1 6zelligindedir. Merkezi sistemde A ve B kisileriyle verilen para transfer iglemi
orneginde yer alan C kurumu, blokzincir sisteminde bilgi islem kaynagini saglayan madencilerdir.
Gergeklestirilen islemler herkes tarafindan goriilebilecegi gibi, ag igerisinde yer alan pek ¢ok
bilgisayarda saklanmaktadir. islem kayitlari, “b” gosteriminde yer alan diigiimlerle ifade
edilmektedir. Herhangi bir {glincii araci olmadan gergeklestirilen bu islemler, madenciler
tarafindan dogrulanmaktadir. Merkezi 6zellikteki aglarda herhangi bir sunucunun arizalanmasi
durumunda sistemin tamami biliylik bir riskle karsilagsmaktadir. Aynm1 zamanda giivenlik
kaynaklarinin tamamimn tek bir merkez niteliginde olan kurum/kurulusa teslim edilmesi, hileli
islem yapilmasi veya iflas edilmesi durumunda kullanicilar zorlu bir siire¢ yasamaktadir. Dagitik
yapiya sahip olan blokzincir sisteminde aract kurum olmamasi nedeniyle islem maliyetleri
azalmakta ve geri doniilmez islemler sayesinde dolandiricilik riski hemen hemen ortadan
kalkmaktadir. Ayrica sistemde dijital para kullanilmasindan dolay1 mekan ve zaman kisitlamasi

yoktur.

Blokzincir sisteminde imza zinciri, kripto para olarak tamimlanmaktadir. Once ve sonra
gerceklesecek islem kripto para kullanici tarafindan kontrol edilebilmektedir. Sonraki isleme
sahip olacak kullanic1 i¢in dnceki kullanici tarafindan imza verilmistir. Boylece her bir veri blogu
kendinden oncekine baglanarak, ilk bloktan son bloga kadar olusan bir zincir yapisina
doniismektedir. Zincirde yer alan verilere disaridan bir miidahale geldiginde igerisinde veri kayitl
olan blok, diger tim bloklarla baglantili oldugundan yapilan miidahale her bir blok {izerinde
degisikligi tetikleyecektir. Ancak dagitik diigliim agindaki veriler binlerce cihazda
saklandigindan, saldirilara ve teknik problemlere karsi korunakli 6zellik saglanmaktadir (Pisa ve
Juden, 2017:9). Bahsedilen islem sonucu olusan ve dijital olaylarin halka acik defter seklinde

sunuldugu zincir yapis1 Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2: Blokzincir Caligma Yapisi
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Bir kismu Sekil 2°de verilen ag, bircok diiglimiin ortak ¢aligmasi sonucu olusmaktadir. Kripto
para transferi islemi i¢in gonderenin gizli ve alicinin da agik anahtar1 gerekmektedir. Kripto
paranin her sahibi kendinden bir sonraki islemi gonderme esnasinda, kendi imzasiyla bir 6nceki
isleme ait Ozeti ve bir sonraki sahibin agik anahtarmi imzalamaktadir. Bu islemlerin tekrara
diismesi durumu sorununun giderilmesi igin tiim iglemlere ait bilgiler ilan edilmekte ve sirasi da
bilinmektedir. Gonderici ile alict arasindaki bu anahtar QR kod veya e-posta araciligi ile
edinilebilmektedir. Kripto para madencilerine gdonderilen kripto para islemi i¢in Oncelikle
gonderici hesabindaki bakiye durumunun yeterliligi kontrol edilmektedir. Benzer transfer
islemleri, blok ismindeki yapida birlestirilmektedir. Hazirlanan blogun o6zet bilgisi madenciler
tarafindan hesaplanmaya baslanmaktadir. {1k hesaplayan madenci buldugu sonucu digerleriyle
paylagsmaktadir. Diger madencilerinde ilgili sonucu kontrol etmesinin ardindan blok,
blokzincirine eklenmektedir. Kripto para transferinin sonuglanmasinin ardindan alici,
gondericinin ilettigi paraya hesabinda erisim saglayabilmektedir (Grewal-Carr ve Marshall, 2016:
4-5). Islemler sonucunda, zincirdeki her blok kendinden 6nceki blogun algoritmasindan gegirilen
icerige sahip olmakta ve tiim kullanici hesaplarindan es zamanli olarak kopyalanarak
paylasilmaktadir. Giiniimiizde blokzincir teknolojisinin gindeme gelmesinde en 6nemli
potansiyel, bahsedilen bu islemlerin kaydedilmesinde kullanilan teknolojiden kaynaklanmaktadir.
Halka agik defter 6zelligi sayesinde gergeklestirilen her islem, sistemde yer alan katilimcilarin oy
birligi sonucu dogrulanmaktadir. Sistemde yer alan hic¢bir bilgi silinemez ve birbirine baglanan
yapist nedeniyle degistirilemez bloklar halindedir. Bir blok doldugunda sonraki blogun
iiretilmesi, bilgilerin degistirilemez ve silinemez 6zellikte olmasini saglamaktadir. Bir blok’un
silinmesi ya da degistirilmesi durumunda, tim bloklarin degistirilmesi gerekmektedir (Crosby
vd., 2016: 8). Ozetle, sistemde yer alan her bir kullanici bir diigiimii temsil etmektedir. Sisteme
katilacak olan her diigiim, kendi basina bir veritabanina yani bir blokzincir kayit defterine sahip
olmaktadir. Ilgili defter uctan uca protokolii kullamlarak diger diigiimlerle senkronize
edilmektedir. Boylece islemler esnasinda araci ortadan kaldirilarak merkezi bir otorite
zorunlulugu da olusmamaktadir. Bir diiglimiim basarisiz olmasi ya da islevi kalmamasi
durumunda, geriye kalan diigiimler gerceklestirilen tiim islemlerin ayrmtilarini korumaya devam
etmektedir. Bu sistem sayesinde gercek zamanli veri saglanabilmekte ve basarisizlik oran1 veya

hatali islem olasilig1 azaltilmaktadir (Nair ve Sebastian, 2017:2824-2825).

Blokzincir teknolojisi genel olarak internet teknolojisine benzetilmektedir. Her iki teknolojide
reform yoniinden tetikleyici olmasi nedeniyle vurgulanmaktadir. Internet alt yapisinda farkli
protokollere gore hizmet veren pek ¢ok internet sitesi, blokzincir teknolojisinde de tekil bir alt

yapi ile iizerinde internet sitesi gibi uygulamalar bulunmaktadir. Oysa blokzincir teknolojisi,
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soyut giivenlik protokoliine benzemekle birlikte pek c¢ok farkli platformda birbirinden farkli
yaklasimlarin ve uygulamalarin kullanilabilecegi bir teknolojik yaklasim 6zelligindedir (Usta ve
Dogantekin, 2018:24). Blokzincir teknolojisinin kullanimi yalnizca kripto para alaniyla simrh
degildir. Getirdigi avantajlar ile bir¢ok uygulama alami bulmustur. Kriptografi teknikleri
sayesinde sozlesmeler, belgeler vb. degerli bilgilerin saklanma ve korunmasi saglanarak, emlak,
sigortacilik, otomotiv, saglik, bulut bilisim, giivenli bulut depolama gibi alanlarda kullanimi
baslamigtir. Sadece paranin dijitallesmesi sonucu hayatimiza daha yogun sekilde girmistir (Dilek,
2018:8). Devletler ve sirketler i¢in ucuz hizmet, verimlilik artisi, kullaniglilik, yeniliklere agik
olma gibi imkanlar sonucu yalnizca finans sektoriiyle smnirli kalmayan blokzincir teknolojisi,
farkli sektorlerin sorunlarinda da ¢6ziim Onerisi olarak sunulmaktadir. Tiim bu yonleriyle tsunami
gibi yavas yavas geldigi, Para 4.0 ve Endistri 4.0 devrimlerinin merkezinde yer aldigi 6ne

surtilmektedir (Mougayar, 2016:5).

T 3., Analitigi Ogrenmek

Entegrasyon
\Bii}'l‘jk Weri
Blok Zincir

Tetikleyici Beklenti Hayal Kinklig Aydinlanma Werimlilik
Yenilik Tepe Noktas: Oyugu Egimi Platosu
Adaptasyon Siiresi:

+3+ 2-5 w1l arasi
4 5-10 wil arasi

Sekil 3: Gartner Hype Donguisu

Kaynak: Gartner Inc (2016) Gartner's 2016 Hype Cycle for Emerging Technologies Identifies Three Key Trends That
Organizations Must Track to Gain Competitive Advantage. Retrieved from https://gtnr.it/3vVOQRMxq (14.04.2021).

Sekil 3’te yalnizca; Hype Dongiisii’nde yer alan blokzincir teknolojisi ve ilgili olan kavramlara
yer verilmistir. Yeni teknolojilerin takip edilmesinde kullanilan en 6nemli araglar arasinda yer
bulan Hype Cycle metodolojisine gore, blokzincir teknolojisi su anda inovasyonu tetikleyici
bolgededir. Metodolojinin gelistiricisi Gartner firmasina gore blokzincir teknolojisi 5 ile 10 y1llik
bir siiregte olgunlasarak, yaygin olarak kullanilacaktir (Gartner, 2016). 2016 yilindan sonra
blokzinciri “beklentilerin tepe noktasi” asamasini gegcmis, “hayal kirtkligr ¢ukuru” asamasina
diisme noktasindadir. Bu noktada arastirmacilar tarafindan sorulan soru; “acaba verimlilik
platosu asamasina dogru ilerleyecek mi?” seklindedir. Satoshi Nakamoto’nun makalesinde

Bitcoin isimli kripto para ile tanidigimiz blokzincir teknolojisinde bu modele dayali olarak ortaya
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cikan pek ¢ok alt coin (para) olarak adlandirilan kripto paralar giiniimiiz ekonomik sisteminde

giderek 6nem kazanmaktadir.

1.2.3. Bashca Kripto Paralar

Blokzincirde yer alan Bitcoin kripto paranin iiretiminin ardindan alternatif olarak Altcoin olarak
adlandirilan yeni kripto para birimleri iiretilmistir (Nguyen vd., 2019:420). Altcoinler, Bitcoin
yapisini kullanan ancak Bitcoin’in mantigini gelistirmeyi amaglayan, yeni eklentiler yapilarak
yepyeni dijital para birimi gibi tanitilan kripto paralardir (Rawat ve Tiku, 2017:2493). Coin olarak
ifade edilen kripto paralar kendisine ait bir blokzincir icerisinde, token (jeton) olarak ifade edilen
kripto paralar ise hazir bir blokzincir icerisinde yer almaktadirlar (Siswantoro vd., 2020:8).
Ornegin, Bitcoin {iretiminin ardindan Ethereum kripto para iiretilmistir. Ethereum blokzincirinde
akilli kontratlar Gzelligi eklenmesi sonucu bu kontratlarin olusturulabildigi bir blokzincir
kullamilmistir. Bitcoin ve Ethereum kodlarmin kullanildigi kripto paralar oldugu gibi, kendi
blokzincirlerini olusturan kripto paralar da mevcuttur. Litecoin kripto para birimi Bitcoin
kodlarinin kullanilmasi sonucu kendi blokzincirini olustururken, Tron, Tether gibi kripto para
birimleri ise Ethereum blokzincirine bagli olarak kayit olusturan token (jeton) 6zelligindedirler
(Burnie, 2018:6-9). Kripto para sisteminde en yiksek paya sahip olan Bitcoin, ilk tretilen kripto
para olmasi nedeniyle en yiiksek islem hacmi ve piyasa degerine sahiptir. Bitcoin’den sonra
iiretilen ve 2021 yili Mayis ayi itibariyle sistemde faaliyet gosteren 9649 adet kripto para
bulunmaktadir. 2021 Mayzs itibari ile piyasa degeri en yiiksek olan ilk 10 kripto para birimine ait

bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. 2021 Mayis Ay itibari ile i1k 10 Kripto Para Birimi

Sira Kripto Para Piyasa Degeri Fiyat Dolasgan Arz Hacim (24 Saat)

1 Bitcoin (BTC) $1,093,401,384,760  $58,459.27 18.703.643 $64.217.272.355
o 4 Ethereum (ETH) $424,421,417,740 $3,665.44 115.790.135 $41.290.968.318
3 Binance Coin (BNB) $99,753,514,236 $650.14 153.432.897 $3.779.796.007

4 Dogecoin (DOGE) $86,493,010,668 $0.6687 129.517.138.099  $26.824.656.709
5 @ Tether (USDT) $55,263,239,485 $1 55.265.994.298  $155.864.799.658
c @ Ripple (XRP) $55,138,159,272 $1.57 35.108.326.973  $6.819.757.916

7 @ Cardano (ADA) $50,641,518,653 $1.59 31.948.309.441 $4.467.530.235

g * Polkadot (DOT) $36,894,531,657 $39.41 936.141.914 $2.189.024.816

9 Bitcoin Cash (BCH) $25,357,351,327 $1,353.75 18.731.213 $7.499.227.425
100 Litecoin(LTC) $22,624,779,158 $338.94 66.752.415 $7.231.601.253

Kaynak: CoinMarket, https://coinmarketcap.com/tr/coins/ (01.05.2021).

Her gecen glin sisteme yeni kripto paralar eklenmekte olup, belirtilen tarihte $2,433,576,897,395

ile toplam piyasa degerine sahiptir. Kripto para birimlerinin anlik fiyat bilgileri, piyasa degerleri
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gibi pek c¢ok bilgiye erisim saglanmasinda yogun olarak coinmarketcap.com adresi
kullamlmaktadir. Tiirkiye’de 2016 yilindan itibaren Bitcoin kullaniminda artiy meydana
gelmistir. Sonradan kaldirilmis olsa da, Istanbul Atatiirk Havalimani’nda ilk Bitcoin ATM’si
kurulmustur. Sonraki yillarda, Tiirk Lirasi ile islem yapilan BtcTiirk ve BinanceTR borsalari
faaliyete gegmistir. Bu uygulamalar sayesinde kullanicilar arasinda kripto para farkindaligi artis
gostermistir. Kripto para piyasasi verilerini paylasan bu platformlara gore alim-satim iglemlerinin
yapildigi uygulamalar arasinda yer alan BtcTurk-Pro, coinmarketcap.com verilerine gore en ¢ok
islem hacmine sahip borsalar arasinda yer almaktadir. Kripto para piyasasinda en ¢ok kullanilan

para birimlerine ait bilgiler Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4: 2021 Mayis Ay Itibari ile Kripto Para Piyasasinda Yer Alan Para Birimleri

Kaynak: CoinHills, https://www.coinhills.com/market/currency/ (01.05.2021).

Sekil 4’te goriildiigii lizere, kripto para piyasalarinda diinya genelinde en sik kullanilan besinci
para birimi Tirk Lirasi’’dir. Hem kullanilan uygulama hem de para birimi acgisindan
degerlendirildiginde, Tiirk kullanicilarin kripto para piyasasindaki kullaniminin 6nem arz ettigi
goriilmektedir. Sadece kullanicilar acisindan degil, Tiirkiye’de kabul etmesi sonucu sirketler
tarafindan da farkindaligin arttign gozlemlenmektedir. Tiirkiye ozelinde degerlendirilen bu
rakamlarin, diinya genelinde ele alindiginda kripto para piyasasmnin giin gectikte Onem
kazandigin1 sdylemek miimkiindiir. Yatirimcilara yeni bir yatirim araci alternatifi olmasi
nedeniyle piyasada islem goren tiim kripto paralarin ve hareketlerinin incelenmesi 6nemli bilgiler
edinilmesi ac¢isindan gereklidir. Bitcoin’den sonra akilli sozlesmeler yeniligi ile Ethereum,
bankalar aras1 islemler yeniligi ile Ripple ve hizlandirilmis transferler yeniligi ile Litecoin kripto
para birimi {retilmistir. Her iretilen kripto para biriminin dijital teknolojinin kaynaklarini
kullanarak yenilik getirmesi nedeniyle incelenmesi ve takip edilmesi yatirimcilar agisindan 6nem

arz etmektedir.
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1.2.3.1.Bitcoin

22 Mayis 2010 tarihinde Laszlo takma isimli bir kullanicinin pizza satin alma islemiyle birlikte
ilk Bitcoin kullanimi ger¢eklesmistir. Bu iglem tarihe kripto para biriminin ilk defa takas araci
olarak kullanilmasi seklinde gegmistir (Carkacioglu, 2016:17). Kiiresel pazarlamada 6deme aract
olarak kullanilan ilk basarili kripto para birimi olmasi nedeniyle “I.nesil blokzincir” olarak
isimlendirilmistir (Dizkiziric1 ve Gokgoz, 2018:93). BTC olarak kisaltilan Bitcoin, bilgisayar
ondalik say1 liretme mekanizmasina gore tasarlanmistir. Algoritmasinda sekiz basamaga kadar
boliinebilirlik 6zelligi vardir. 100 milyonda birlik birime, ilk kuran kiginin isminden gelen
“Satoshi” ad1 verilmektedir. Boylece 1 BTC=100 Milyon Satoshi seklindedir. 2140 yilinda bu
sayimin tamamlanacagi ongoriilmekte olup, herhangi bir merkezi kurulus tarafindan disaridan
Bitcoin para arz1 yapilamamaktadir. Tiim bu nedenlerden 6tiirii enflasyonist etki olusmamaktadir.
Bitcoin’in degeri yalnizca talebe bagh olarak degisim gostermektedir. Sadece bu belirleniste,
yatirimeilarin zihnindeki giiven algisinin etkili olmaktadir (Kethineni ve Cao, 2020:1-3). Ancak
iiretilen Bitcoin sayis1 21 milyon ile sinirlidir. Bu sinirlilik, asir1 yiikselis ve arz-talep dengesizligi
diisiincesinin yayginlasmasina neden olmaktadir. Altcoinlerin miktarmin artmasi, ana akim
varliklara alternatif yaratmasma ve ¢esitlilik getirmesine neden oldugundan, Bitcoin’in iyi bir
yatirim araci olacagi da beklenmektedir (Lee vd., 2018:21). Kullanimu bagladigi tarihten itibaren
Bitcoin fiyat degisim hareketi Sekil 5’te verilmistir.

Sekil 5: Yillara Gore Bitcoin Fiyat Degisimi ($ Bazl)

Kaynak: CoinMarket, https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/ (01.05.2021).

Bitcoin pazar degerinin giiniimiizde her gecen giin logaritmik olarak artig gostermesi sonucu,
kamuoyu, finansal piyasalar, medya, pazarlama ve akademi gibi ¢esitli alanlarda ilgi odag1 haline
gelmistir (Piringei, 2018: 51). Sekil 5°te goriildiigii tizere, 2020 yilimin ortalarindan itibaren
Bitcoin piyasasinda ciddi yiikselis meydana gelmistir. Son yillarda yasanan bu hareketliligi Aralik
2019°da ortaya ¢ikan koronaviriis (Covid-19) pandemisinin piyasalara olan yansimasiyla

aciklamak miimkiindiir. Pandemi nedeniyle piyasalarda oldugu kadar yatirim araclarmda da
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olagan dis1 dalgalanmalar meydana gelmistir. Yasanan bu ani diisiis ve yiikselisler yatirimcilar
acisindan panik ortami yaratmistir. Hikimetler, mali tesvik paketleri aciklayarak parasal
genislemeye gitmislerdir. Ancak bu donemde borg¢lanmalarda diinya genelinde rekor diizeyde
artis meydana gelmistir. Merkez bankalar1 diisiik faiz ortamm yaratip, ekonomiyi destekleyici
tekniklere basvursa da, kagit para deger kaybina ugramistir. Tiim bu hareketlilikler yasanirken,
dijital teknolojinin getirmis oldugu yenilikler yatirimcilar agisindan yeni bir alternatif yaratmustir.
Herhangi bir merkezi otoriteye bagli olmayan kripto para piyasasi givenilir liman olarak

gorilerek ilgi hizla artmustir.

Sekil 6: Yillara Gore Google Aramalarda “Bitcoin”

Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).

Sekil 6°da, tiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilig1 ile arama motorunda “Bitcoin” igin
yapilmis aramalarin akis1 verilmistir. Fiyat hareketleri ile yine baglantili olarak, gosterilen ilginin
de ayni tarihlerde yiikselise gectigi goriilmektedir. Ancak 2017 yilinin son aylarinda gosterilen
ilgi en yiiksek seviyededir. Bu durumun nedeni, ilgili tarihte Bitcoin fiyatlarinda ciddi yiikselis
yasanmis olmasidir. 2017 yilinin son birkag¢ ayinda farkindaligin ve kabuliin yiikselmesi sonucu
fiyat artislar1 meydana gelmistir. Pek ¢cok isletme bu donemde Bitcoin’i 6deme araci olarak kabul
etmistir. Bir¢ok piyasa analisti bu konu hakkinda, yasal diizenlemelerde kaydedilen ilerlemenin
fiyatlarda etkili oldugu goriisiinii savunmustur. Ozellikle bu donemde Japonya’nin bu kripto
paray yasallastirmasi ve Chicago Opsiyon Borsasi (CBOE) ile diinyanin en biiyiik finansal tiirev

borsasi olan CME’nin Bitcoin i¢in vadeli islem baslatmalar1 piyasa ortamini canlandirmustir.

1 Nijerya

2 Gliney Afrika

3 Gana

4 Avusturya

5 lsvigre

Sekil 7: Yillara Gére Diinya Geneli Bitcoin’e Gosterilen Ilgi
Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).
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Sekil 7’de, iiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilig1 ile arama motorunda “Bitcoin” igin
yapilmig aramalarin iilkeler temelinde gorseli verilmistir. En biiyiik iki Sahra altt Afrika
ekonomisine sahip olan Nijerya ve Giiney Afrika’da ilginin en yiiksek seviyelerde oldugu
goriilmektedir. 2017 Ocak aymda Nijerya Merkez Bankasi bankalara Bitcoin kullaniminin yasak
olduguna dair sirkiiler yayimlamigtir. Ancak Merkez Bankasi Genel Miidiir Yardimcisi’nin sanal
para kullaniminin yasaklanmasi yetkisnin olmadigini belirtmesi tizerine iglem ger¢eklesememistir
(Chohan, 2017:8). Bitcoin’in iiretim tarihinden giinimuze olan diinya geneli ilgi genel olarak
degerlendirildiginde ilginin az gelismis ve gelismekte olan lilkelerde, gelismis iilkelere kiyasla

daha yogun oldugu belirlenmistir.

Bitcoin, geleneksel 6deme aglarina kiyasla daha ucuz ve hizli olma 6zelligi sayesinde diisiik islem
maliyeti avantaji saglamaktadir (Brito ve Castillo, 2013: 10). Ornegin, geleneksel para
kullanimiyla diinya ¢apinda havale gonderim islemi birka¢ giinde 6deme yapan kisi igin kiiglik
bir yiizde ile iicrete tabii sekilde ger¢eklesmektedir. Oysa Bitcoin transferinde herhangi bir masraf
olmadan diinyanin her yerine saniyeler ig¢erisinde transfer islemini gergeklestirmek miimkiindiir.
Buna ek olarak, arz sinir1 belli oldugundan paranin ne sekilde olusturulacagi ve nasil
degerlendirilecegi belli oldugundan enflasyon kontrol altinda kalmaktadir. Bu avantajlari
belirtirken, paranin kullanilabildigi 6lgiide degerli oldugu da 6nemli bir noktadir. Kabul eksikligi
yasayan Bitcoin, her gegen giinde daha fazla kullanici, sirket ve isletme tarafindan kabul
edilmektedir (Douma, 2016: 15-26). Ancak Bitcoin piyasa degerindeki hareketler incelendiginde
yiksek oynaklik oldugu goriilmektedir. Bu durumda Bitcoin’in spekiilatif yatirim araci olarak
goriilmesine ve istikrarli bir 6deme araci olarak kabul gérmesini zorlagtirmaktadir. Ama genel
olarak blokzincir teknolojisine bakildiginda, {i¢ evreden meydana gelen bir gelisim siirecinde
oldugu ve tiimevarim yaklasim igerisinde oldugu soylenebilmektedir. Blokzincir 1.0 evresinde
daha ¢ok finansal piyasalarin araglarina odak s6z konusuyken, blokzincir 2.0 evresinde daha genel
bir yaklasim gosterilerek finansal piyasalarm tamami ademi merkeziyetci bir anlayisla hedef
almmugtir. Blokzincir 2.0 evresinin en 6nemli gelismesi ise 2013 yilinda Ethereum’un tanitilmasi
olmustur. Bu gelismenin 6nemli olma nedeni, Ethereum ile birlikte gelen akilli s6zlesmeler
olmustur. Ardindan blokzincir 3.0 evresiyle birlikte artik finansal faaliyetlerin yaninda devlet
isleri, kiiltiir ve sanat, egitim gibi pek c¢ok alanda kullanilabilirlik baglamistir (Srivastava vd.,
2018:3-4).
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1.2.3.2.Ethereum

2011 yilinda bir programci olan Vitalik Buterin tarafindan gelistirilen Ethereum, Bitcoin igerisine
kod yazilabilme imkani sunmaktadir. Bu platformda iiretimi yapilan ETH simgesiyle ifade edilen
Ether kripto para, Bitcoin’den sonra piyasa degeri en yiiksek kripto paradir (Buterin, 2013:22).
Ethereum platformunda yapilan igslemlerin ¢alistirilmasinda Ether kullanilmaktadir. Bu kullanim
tarzi, “bir motorun ¢alismasinda benzin gerekliligi”” metaforu ile iliskilendirilmektedir. Kullanim
sekli sayesinde, platformun ¢aligmasinda yapilabilecek herhangi kotii niyetli kullanimin ya da
hata durumunun etkisi sinirlandirilmaktadir (Usta ve Dogantekin, 2018:69). Degeri astronomik
boyutlara ulasan Bitcoin “dijital altin”, Ethereum ise “dijital para birimi” olarak gorilmektedir.
Iki kripto paray1 birbirinden ayiran en temel 6zellik, Ethereum’un programlanabilir olmasidr.
Bitcoin’in yazilimsal veri tabani herhangi bir degisikligin uygulanmasinda Ethereum’a gore ¢ok
yavas kalmaktadir. Hazir senaryolar garicinde merkezi olmayan uygulamalarinda gelistirilmesi
sonucu yenilikei bir blokzincir platformu olan Ethereum bdylece “2. Nesil Blokzincir” olarak
tanimlanmustir. Bu platformla kripto para diinyasina akilli sézlesmeler girmistir. Akilli sézlesme,
iki veya daha fazla taraf arasinda gercgeklestirilip, dogru sekilde yiiriitiilmesi saglanarak
blokzinciri tarafindan giivence altina alinan anlasmadir (Wattenhofer, 2016:87). Bir baska
tanimuyla, blokzinciri defterinde veri olarak yer alan ve dagitilan, yiiriitiilmesi yine blokzincirde
gerceklestirilen sozlesmelerdir. Bu sozlesmelerle yonetilen sayisal varliklar devredilebilir,
blokzincirde yer alan diger sozlesmeleri ¢agirabilir, dagitimi olduktan sonra kodu degistirilemez
ve ilgili kod s6zlesmeyi belirleyici 6zellik tagimaktadir ( Xu X. vd., 2019: 7). Bitcoin tarafindan
desteklenemeyen karmasik islemlerin ¢oziilmesini saglayan bu kodlar i¢in programlama dili
olarak Solidity kullanilmaktadir. Ethereum merkezi yapisi olmaya ozerk organizasyonlarin
kurulmasinda, akilli sézlesme teknolojilerinin biiylik kismina oranla popiiler bir platform
olmustur (Lee ve Low, 2018:141). Ciinkii verdigi vaat; “sadece akilli sozlesmelerin kullanimiyla,
yvazilimsal ekonomik sistemlerin kurulmasi konusunda gelistiricilere kendini egitebilme imkanini
vermesi” seklindedir. Bu platformda gerceklestirilen tiim islemler blokzincir (zerinde
depolanmaktadir. Akilli sézlesmenin imzalanmasinin ardindan {icretin 6denmesiyle birlikte
veriler zincire eklenmektedir. Zincirde yer alan herhangi bir digim, ilgili sozlesmeyi
sorgulayabilmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, Bitcoin ve Ethereum gibi sistemlerin
giivenli olmasinin nedeni, ele gecirilemez teknolojilerinin olmasindan ziyade dayanak
noktalarinin gii¢lii finansal tesvikler olmasidir (Dannen, 2017: 7-12). Kullanimi bagladigi tarihten
itibaren Ethereum fiyat degisim hareketi Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8: Yillara Gore Ethereum Fiyat Degisimi ($ Bazli)

Kaynak: CoinMarket, https://coinmarketcap.com/currencies/ethereum/ (01.05.2021).

Sekil 8’de gortildiigii izere, 2020 yilinin sonlarindan itibaren Ethereum piyasasinda ciddi yiikselis
meydana gelmistir. Bunun yani sira 2017 yilinin son aylarindan baslayip 2019 yilina kadar
fiyatlarda onemli degisim oldugu da goriilmektedir. 2015 yilinda piyasada yer alan Ethereum,
2016 yilinda 8,62$ iken 2017 yilinda 736,77$ olmustur. 2017 yili Mart ayinda gesitli biiyiik
firmalar ve blokzincir kuruluslar1 Enterprise Ethereum Alliance (EEA) kar amaci giitmeyen
kurulusu destekledigini agiklamustir. Microsoft, Intel, Toyota Arastirma Enstitiisti, Deloitte, ING,
Kanada Ulusal Bankasi da igerisinde olmak iizere toplamda 116 iiyeye ulagmistir. 2017 yilinin
Temmuz ayimdan itibaren de MasterCard, Scotiabank gibi yeni sirketlerle toplamda 150 {izerinde

iiyeye ulasmistir. Bu nedenle ilgili donem araliginda Ethereum’a olan ilgi de artis gostermistir.

Sekil 9: Yillara Gore Google Aramalarda “Ethereum”

Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).

Sekil 9’da, iiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilig1 ile arama motorunda “Ethereum”
icin yapilmig aramalarm akis1 verilmistir. Sekil 8’de verilen fiyat hareketleri ile yine baglantilt

olarak, gosterilen ilginin de ayni tarihlerde yiikselise gectigi goriilmektedir.
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Sekil 10: Yillara Gore Diinya Geneli Ethereum’a Gosterilen Ilgi
Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).
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Sekil 10°da, iiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilig1 ile arama motorunda “Ethereum”
icin yapilmis aramalarm iilkeler temelinde gorseli verilmistir. Ilk siralarda Balkan iilkelerinin yer
aldigr goriilmektedir. Blokzincir sistemlerinde, islemlerin kaydedildigi bloklarin biiyiimesi
sonucunda performans sorunu yasanmamasi adina yiiksek elektrik harcamalari
gerceklesmektedir. Kripto para madenciligi yiiksek enerji tiikketen bilgi islem siireciyle
gerceklestirildiginden, sistem siirekli elektrik kaynagina bagh olarak caligmak zorundadir. Bu
nedenle de uzun vadede madenciligin karlihigi, elektrik maliyeti yiikseldik¢e azalis tehlikesi
yasamaktadir (O’dawyer, Malone, 2014:1-6). Kripto para madenciligi (mining) yapan sirketler
bu nedenle maliyetlerin ucuz oldugu ilkelere yonelmektedir. Bu nedenle 2018 yilinda ucuz
elektrik bollugu olan Kosova, Kuzey Makedonya gibi iilkelere egilim gosterilmistir. GUnlimuzde
blokzincir agina yeni bloklarin eklenmesinde madenciler tarafindan harcanan islem giiciiniin
tikettigi elektrigin azaltilmasina yonelik calismalar devam etmektedir. Ancak diger alt kripto para

birimleri icin de durum benzerlik gostermektedir.

1.2.3.3.Litecoin

13 Ekim 2011 tarihinde eski Google ¢alisan1 Charlie Lee tarafindan olusturulan Litecoin, alt
kripto paralar arasinda “Giimiis Bitcoin” olarak degerlendirilmektedir. Bitcoin’den farkli bir
algoritma kullanarak, bir blogun olusturulma siiresi 2,5 dakikadir. Bu siire Bitcoin’de 10
dakikadir. Ortaya ¢ikis amaci para transferlerinin ¢ok daha diisiik maliyetlerle yapilmasini
saglamaktir (Franco, 2015:172). Bu blokzincir farkliligi nedeniyle Litecoin’de islemler daha hizl
sekilde gergeklestirilmektedir. Depolama olanagi diger kripto para birimlerine gére daha fazla ve
hizli olan Litecoin, algoritmasindan kaynakli tiretim agisindan da daha maliyetlidir. Ancak her
iki kripto parada da smirlt arz s6z konusu olup, arz miktar1 degisim gostermeyecektir (Singh,
2018:48). Ayrica Swiftcoin olarakta bilinen Litecoin, bor¢ senedi islemlerinin takas edilmesi
islemlerinin yapilmasini olanakli kilmustir. Bu 6zelligi nedeniyle Amerika Patent ve Marka
Ofisi’nden ilk patent alma islemini gerceklestiren kripto para olma o6zelligindedir. Kullanimi

basladig tarihten itibaren Litecoin fiyat degisim hareketi Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11: Yillara Gore Litecoin Fiyat Degisimi ($ Bazli)

Kaynak: CoinMarket, https://coinmarketcap.com/currencies/litecoin/ (01.05.2021).
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Sekil 11°de goriildiigii tizere, 2020 yilinin sonlarindan itibaren Litecoin piyasasinda ciddi yiikselig
meydana gelmistir. Bunun yani sira 2013 yiliin sonundan baglayarak 2014 yilin1 da kapsayacak
sekilde fiyat artis1 gorlilmektedir. Litecoin gelistirici ekibi tarafindan 2013 Aralik ayinda yeni
islem stirimi tanitilmigtir. Yeni stiriimle birlikte islem ticretlerinde azalma ve ag icerisinde
giivenlik ile performans artis1 saglanmistir. Sonrasinda 2014 yili Nisan aymda yeni bir siiriim
daha tamtilmistir. Bu siiriimle de giivenlik hatalariyla ilgili 6nemli diizeltmeler gerceklestirilerek,
Litecoin’e olan ilgi arttirilmigtir. Ayrica 2017 yilinin son aylarindan baglayip 2019 yilina kadar
fiyatlarda 6nemli degisim oldugu da goriilmektedir. 2017 yilimin son aylarindan itibaren yiizde 4
bin 934 oraninda artis gostermistir. Bu donemde kurucu Litecoin hisselerinin tamamin1 satmustir.
Hemen adindan Litecoin’in banka kartlar1 araciligi ile g¢evrimigi aligveriste kullanilabilecegi
aciklanmistir. Ayrica en biiylik kripto para borsalarindan olan ve 48 ABD eyaletinde genis
kullaniciya sahip olan Gemini kripto para borsast da yine ayni dénemde Litecoin’i islem
listelerine ekleme planini agiklamistir. Gemini Borsasi’nda o tarihe kadar yalnizca Bitcoin ve

Ether alim satim islemi ger¢eklestirilmistir.

%&M

Sekil 12: Yillara Gére Google Aramalarda “Litecoin”

Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).

Sekil 12°de, iiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilig1 ile arama motorunda “Lifecoin”
icin yapilmis aramalarm akist verilmistir. Sekil 11°de verilen fiyat hareketleri ile yine baglantili

olarak, gosterilen ilginin de ayni tarihlerde yiikselise gectigi goriilmektedir.
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Sekil 13: Yillara Gore Diinya Geneli Litecoin’e Gésterilen lgi

Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).

Sekil 13’te, tiretim tarihinden itibaren Google Trends aracilii ile arama motorunda “Litecoin”

icin yapilmis aramalarm iilkeler temelinde gérseli verilmistir. Ilk siralarda diger kripto para

37


https://trends.google.com/trends/?geo=TR
https://trends.google.com/trends/?geo=TR

birimlerinde de oldugu gibi Nijerya’nin oldugu goriilmektedir. Ayrica ilk sirada Hollanda yer
almaktadir. Bu durumun Hollanda Parlamentosu’nun Kara Para Aklamayi Onleme (AML)
politikasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Ulkede faaliyet gosteren kripto para borsalarmin
faaliyetlerine devam edebilmesi i¢in Hollanda Merkez Bankasi (De Nederlandsche Bank
(DNB))’na kayit iglemi yapmasi yasal diizenlemesi getirilmistir. Bununla birlikte BLOX,
AMDAX ve Anycoin Direct gibi kripto para borsalart Merkez Bankasi’ndan igletme lisanslari
almiglardir. Ayrica diger bir kripto para borsasi olan BL3P sirketi de Litecoin’i piyasasindan

kaldirma kararini agiklamigtir.

1.2.3.4. Ripple

Chris Larsen ve Jed McCaleb tarafindan 2012 yilinda laboratuvar ortaminda iiretilen Ripple, 50
milyon $’1 bankacilik kurumlarindan olmak iizere toplamda 90 milyon $ finansman elde etmistir
(Armknecht vd., 2015:163). Bitcoin’den farki blokzincir teknolojisine dayanmamasidir. Yine
merkezi bir yap1 Ozelligi olmasa da, dagitimi Ripple laboratuvarlar1 tarafindan
gerceklestirilmektedir. Toplamda 100 milyar adet olan kripto paranin yiizde 20’lik boliimii
kurucularina, yiizde 25’lik boliimii de laboratuvarlara aittir. Geri kalan yiizde 50°lik kisim
sistemin biiylitiilmesi adina dagitim amagh ayrilmustir. Ripple 6zellikle parasal hizmet saglayan
kurum ve kurulusglar ile biiylik bankalar tarafindan kullamilmaktadir. Bu durum, islemlerin az
siirede yapilmasi ve ddemelerin de ¢ok yiiksek hizda gergeklesmesinden kaynaklanmaktadir
(Armknecht vd., 2015:166). Bitcoin’de tiim kullanicilarin senkronize sekilde iletisimde olmasi
gerektiginden islem siireleri uzamaktadir. Ancak Ripple’da giivenilir alt aglardan meydana gelen
bir algoritma kullamldigindan bu siire kisalmaktadir (Britto vd., 2014:3). Ornegin, Kanada ve
Almanya’da olan iki banka arasinda gerceklestirilen Ripple testinde, normalde dort giin siiren
transfer isleminin sekiz saniye igerisinde tamamlandig1r goézlemlenmistir. Kullandig1 teknoloji
nedeniyle kurumsal firmalar tarafindan kullanilmaktadir. Tiirkiye’de faaliyeti olan Akbank’in
Almanya sirketi Akbank AG’de dahil olan bankalar arasindadir. Bu nedenle Ripple finansal
kurumlar1 hedefleyerek, Ripple Connect isimli bir {iriin aracihigi ile kurum sistemlerinde
degisiklik yapilmadan kendi teknolojisi arasinda entegrasyon islemi saglamaktadir (Usta ve
Dogantekin, 2018:73). Kullanim1 basladig1 tarihten itibaren Ripple fiyat degisim hareketi Sekil

14°te verilmistir.
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Sekil 14: Yillara Gore Litecoin Fiyat Degisimi ($ Bazli)

Kaynak: CoinMarket, https://coinmarketcap.com/currencies/ripple/ (01.05.2021).

Sekil 14’te goriildiigi tizere, 2020 yilimin sonlarindan itibaren Ripple piyasasinda ciddi yiikselis
meydana gelmistir. Bunun yani sira, 2017 yiliin son aylarindan itibaren 2018 yilinda ciddi
ylikselis oldugu goriilmektedir. 1$ seviyesini ilk kez Aralik 2017'de gegen Ripple, bu dénemde
Bank of America, UniCredit, Axis Bank gibi kuruluslarin oldugu 75’in tizerinde finansal kurulus
ile ticari yolarak altyapisini entegre ederek kullanmaya baslamistir. Bir sirketin kontrolii altinda
olmasindan kaynakli diger kripto para birimlerine gére merkezinin olmasi ve bankalar gibi
finansal kurum ve kuruluslar tarafindan kullanilir olmasi, yatirimeilar agisindan daha giivenilir

goriilmesine neden olmustur.

Sekil 15: Yillara Goére Google Aramalarda “Litecoin”
Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).

Sekil 15°te, liretim tarihinden itibaren Google Trends araciligi ile arama motorunda “Ripple” igin
yapilmig aramalarm akis1 verilmistir. Sekil 14’te verilen fiyat hareketleri ile yine baglantili olarak,

gosterilen ilginin de ayni tarihlerde yiikselise gectigi goriilmektedir.
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Sekil 16: Yillara Gore Diinya Geneli Litecoin’e Gosterilen lgi
Kaynak: Google Trends, https://trends.google.com/trends/?geo=TR (01.05.2021).
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Sekil 16°da, Uretim tarihinden itibaren Google Trends araciligi ile arama motorunda “Ripple”
icin yapilmis aramalarm iilkeler temelinde gorseli verilmistir. Ilk sirada gelismis iilkeler arasinda
yer alan Hollanda’nin oldugu goériilmektedir. 2018 yilinda Hollanda Merkez Bankasi, 6deme
sistemlerinin verimliliginin arttirillmasinda Ripple 6deme sisteminin somut yenilikler getirdigini
aciklamistir. Gergek zamanlh 6deme altyapisini, sistemsel hizini, kolayligini ve maliyet tasarrufu
sagladig ifade edilmistir. Ancak ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) tarafindan
6 Nisan 2021 tarihinde Ripple’a, yatirimcilara kayit digi satim ve fon toplama amaci gerekgesiyle
dava acilmustir. Aym dénem bir kripto para alim satim platformu olan ve Ingiltere ile Slovenya’da
ofisleri olan Gatehub, Ripple’1 kaldirmayacagini duyurmustur. ikinci sirada yer alan Slovenya’da

bu kripto paranin da kabul edildigi pek ¢ok isletme ve magaza yer almaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ilgili kripto paralarin popiilerliginin dénemsel olarak arttigini
ancak yillardir bir sekilde varligin siirdiirdiigii goriilmektedir. Grafikler incelendiginde 6zellikle
pandemi doneminde Merkez Bankalari araciligi ile basilan paralara alternatif olarak yeniden
glindeme gelmistir. Kripto paralar her ne kadar itibari para birimlerine alternatif olsa da kendi
aralarinda da alternatif durumlar1 mevcuttur. Her ne kadar farkli ¢oziimler i¢in farkli teknolojilerle
uretilseler de birbirine benzer ¢6ziimler sunma durumlar1 da mevcuttur. Bu nedenle bahsedilen
kripto paralar arasindaki iliskinin incelenmesi amaciyla korelasyon durumu Tablo 2’de

verilmistir.

Tablo 2. Kripto Para Birimlerine Ait Korelasyon Durumu

Kaynak: CryptoWatch, https://cryptowat.ch/tr-tr/correlations (01.05.2021).

Portfoy olusturularak yapilan yatirimlarda korelasyon incelemesi 6nemli teknikler arasinda yer
almaktadir. Ornegin ikili alim-satim (pair trade) islemlerinde, korelasyonu yiiksek iki finansal
varlik arasinda iliski bozuldugunda bir varligin fiyatimn diisiip, digerinin yiikselecegi
varsayllmaktadir. Tablo 2’de incelenen kripto para birimlerinin son bir yila ait korelasyon

katsayilar1 verilmistir. Kesikli ¢izginin lizerinde kalan stitunlar istatistiksel olarak anlamli pozitif

korelasyonu ifade etmektedir (-). Incelenen dort kripto para biriminin de aralarmndaki
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korelasyonun istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Son bir yilda en yiiksek
korelasyon Ethereum ve Litecoin, en diisilk korelasyon ise Ethereum ve Ripple arasinda
gerceklesmistir. Ancak genel olarak degerlendirildiginde, incelenen kripto para birimleri arasinda
pozitif yonlii korelasyon oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda c¢alismanin bundan sonraki
bolimlerinde Ripple “XRP”, Litecoin “LTC”, Ethereum “ETH” ve Bitcoin “BTC” olarak
kisaltilarak ifade edilecektir.

Ik dijital para birimi olarak gelistirilen Bitcoin, kendinden sonra iiretilen diger kripto para
birimlerinin ana ydnlendiricisi niteligindedir. Zaman igerisinde farkli borsalarda, pazarlarda
cesitli fiyatlar ile islem gdrmesi ve tiiketici ilgisini arttirmasi nedeniyle fiyat artigi pazar degerinin
yiikkselmesine neden olmustur. Diinya genelinde uluslararasi uygulamalarin ve sézlesmelerin
olmasi, sdzlesmeler ile hukuki metinlerin olusturulmaya ¢aligmasi sonucu kripto para birimlerinin
gelisim siirecinde proaktif katki saglamaktadir (Erarslan, 2020:26). Ancak Bitcoin ve diger kripto
para birimlerinin kabul gérme siirecinin tamamlanabilmesi i¢in sahip olmasi gereken 6zellik
degeri depolayabilmesidir. Ciinkii ilgili para biriminin stabil olma 6zelligi ve satin alma giicii
giivenilir olmasim saglamaktadir. En eski olan Bitcoin de dahil olmak {izere heniiz kripto para
birimleri bu kosulu saglayamamaktadir. Kripto para piyasasinda fiyatlar siirekli olarak azalis ya
da artis egilimi gostermektedir. Bu durum kullanicilar agisindan risk yaratmaktadir. Ancak ayni
zamanda da spekiilatorler agisindan da ilgi cekici bir piyasa dzelligindedir. Ornegin, yiiksek getiri
amaciyla piyasa girildikten sonra herhangi bir panik aninda aniden piyasadan ¢ikis yapan pek ¢ok
spekilator vardir. Bu gibi islemler sonucunda da piyasa oynakligi belirgin sekilde degismektedir.
2017 yilinda Bitcoin fiyatlarina bakildiginda, yasanan %2000°lik artisin arkasinda herhangi bir
ekonomik neden olmadigi goriilmektedir. Bunun yani sira, Bitcoin’in 2019 yi1l1 sonuna kadar bir
daha bu seviyeye erisememesi, Ripple ve Ethereum’da da 2018 yilinin basindan itibaren yagsanan
fiyat diistisleri kripto para fiyatlarinda balon olma durumunu sorgulattirmistir. Yasanan bu
rasyonel olmayan gelismeler, kripto para piyasasinda manipiilasyon ve spekiilatif davramislarin
incelenmesini zorunlu hale getirmistir. Bu noktada sorulmasi gereken, “Kripto para piyasasinin
zaman igerisinde stabil olma potansiyeli var midir? Yoksa spekiilasyona agik bir piyasa olma

Ozelligini mi devam ettirecektir?” sorusudur.

Diinya genelinde kamuoyu tarafindan Bitcoin’in dikkatleri cezbetmesini, kisa zamanda ¢ok getiri
saglamak disiincesi ve firsatlar1 kagirma korkusunu ifade eden “FOMO (Fear of Missing Out) ”
etkisiyle de ¢ikarim yapmak olanakli goziikmektedir. 2017 yilinin son aylarinda Bitcoin
piyasasinda siirekli yiikselis yasanan bir trendin yakalanmasi sonucu meydana gelen boga
piyasasi yatirnmcilarda FOMO etkisi yarattig1 diisiiniilmektedir. Pek ¢ok yatirimcinin bu donemde

tepe fiyattan alis yapmasi ve ardindan gelen diisiis sonucu biiyiik kayiplar yasanmustir. Ancak
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yatirimcilarin bu ve benzer diisiincelere siiriikklenip rasyonel olmayan kararlar vermesinin
engellenebilmesi adina somut bilgilere erisim saglanmasi gerekmektedir. Bu da blokzincir
teknolojisi ve modellerini incelemeden mumkiin goziikmemektedir. Clnki teknolojiye hakim
olmadan sistem igerisinde yer alan yatirimcilarin geleneksel piyasa davraniglarina gore karar
vermesi hem yatirimc1 hem de piyasa agisindan olumsuz etkiler yaratmaktadir. Bu nedenle kripto
para sisteminin isleyisini anlayarak gelecek dinamikleri ngdrmek olduk¢a 6nemli bir noktadir.

Kripto para birimlerini olugturan bu sistemin altyapilar: nasu ¢alismaktadir?

1.3. Kripto Para ve Finansal Piyasalar

Geleneksel para birimlerinden farkl bir yapiya sahip olan kripto para birimleri, madenciler olarak
bilinen bir grup iiretici tarafindan olusturulmaktadir. Geleneksel para birimleri Merkez Bankasi
tarafindan tretilmekte olup, denetim ve kontrol altindadir. Enflasyon, ekonomik krizler,
politikalar gibi pek ¢ok ekonomik kosula bagli olan geleneksel para birimleri, bu 6zellikleriyle
kesin olarak hesaplanabilmektedir. Ancak bagimsiz O6zellikte olmasi nedeniyle kripto para
birimlerinde fiyat ve fiyat dalgalanmalarinin belirlenmesi oldukca zordur. iki para biriminin tek
temel noktasi, fiyatlarmin belirlenmesinde arz ve talep faktorlerine bagli olmasidir (Andrianto ve
Diputra, 2017:229). Diger bir farklilik ise geleneksel para birimleriyle yapilan islemlerde tiglincii
kisilerin bilgi erisiminin sinirlandirilarak gizliligin saglanmasidir. Bu gizlilik durumu, kripto para
birimi teknolojisinde yer alan genel anahtarlarin isimsiz olarak tutulmasiyla saglanmaktadir.
Kripto para birimi camiasi, sifreli para ile tasinabilirlik, boliinebilirlik, degistirilebilirlik ve
boliinebilirlik gibi paranin temel 6zelliklerinde farklilastigini ve geleneksel para birimlerinden
istlin tutuldugunu ifade etmektedir (Nakamoto, 2008:6). Kripto para birimlerinin para olarak
degerlendirilebilmesi i¢in higbir engel olmadig1 ifade edilmektedir. Oynakligindaki anlik ve
sirekli dalgalanmalarin  engellenmesi durumunda herkes tarafindan para olarak
degerlendirilebilecegi savunulmaktadir. Guniimizde blokzincir teknolojisi genel/izinsiz ve
0zel/izinli olarak kullanilabilmektedir. En biiyiik 6rnegi Bitcoin olan genel/izinsiz agda herkesin
dzgiirce aga erisim, islem yapma ve takip etme yetkisi bulunmaktadir. Ozel/izinli kullanimda ise
aga yalnizca izin verilen kisi veya kurumvkuruluslar aga erigsebilmektedir. Bu ag tipi ozelligi
bankalar, gesitli sektorler ve devletlerinde arastirma alanina dahil olmustur (Yavuz, 2019:18).
Igerisinde bulundugumuz mevcut durumda, bahsedilen tiim bu durumlar nedeniyle alanyazn iki

farkli gruba ayrilmig durumdadir.
1.3.1. Alanyazin Taramasi

Alanyazinda kripto para birimlerinin fiyatlarinin diger finansal veya ekonomik géstergelerle olan

kisa ve uzun vadeli iliskilerinin incelendigi farkli yontemlerle incelendigi gesitli ¢alismalar
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mevcuttur. Yermack, kripto para birimlerini genel olarak degerlendirdigi ¢alismasinda piyasanin
iktisatgilar tarafindan tamimlanan kriterlere uygun hareket etmedigini ifade etmistir. Euro, ABD
Dolar1, Yen, Ingiliz Sterlini ve Isvigre Frangi gibi para birimleriyle Bitcoin arasinda neredeyse
sifir korelasyon oldugunu ve bu durumunda kripto para birimlerinin para olma dntindeki en biyiik
engel oldugunu ifade etmistir (Yermack, 2013:2-3). Alanyazinda yer alan farkli teknikler
kullamlarak finansal ve ekonomik gdstergeler ile kripto para birimleri arasindaki iligkinin

incelendigi ¢aligmalara ait bilgiler Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Kripto Para ve Finansal Piyasalar Calismalar1

Yasia‘r{/lllar Amag Yontem Sonug
Bitcoin fiyatlar1 iizerinde Dow Jones
endeksinin, kisa ve uzun vadede anlamh
Secili pariteler, endeksler etkisi oldugu belirlenmistir. WTI petrol
Wijk (2013) ve ham petrol fiyatlari ile VECM kurunun ve Euro/Dolar’1n kisa vadede
Bitcoin arasidaki iligkinin modeli anlamli etkisi oldugu belirlenmistir.
incelenmesi Ancak Dolar/Yen ve Nikkei 225
hareketlerinin etkisi olmadig: ifade
edilmistir.
Bitcoin fiyatlarinda meydana gelen
Vockathaler 16 farkli gGstergenin GARCH dalgalanmalarin ¢ogunun nedeninin,
(2015) Bitcoin fiyatlar tizerindeki modeli bilinmeyen soklar ve igsel bir siireg
etkisinin incelenmesi tarafindan modellenen yap1 oldugu
belirlenmistir.
Atik vd. Capraz doviz kurlari ile Nedensellik Japon Yen’i ile Bitcoin arasinda tek
(2015) Bitcoin arasindaki iliskinin analizi yonlii nedensellik iligkisi ve gecikmeli
incelenmesi etki oldugu belirlenmistir.
Secilmis global para ARMA ve
Szetela vd. birimleri ile Bitcoin GARCH  Segilmis global para birimleri ile Bitcoin
(2016) arasindaki iligkinin modelleri arasinda estiimlesme belirlenememistir.
incelenmesi
Estiimlesme Yiiksek getiri saglayan Bitcoin’in
Kocoglu vd. 8 farkli borsa ile Bitcoin ve oynakliginin ¢ok yiiksek oldugu
(2016) fiyatlarmm incelenmesi Nedensellik belirlenmistir. Ayrica spekiilatif
analizi kullanima agik oldugu ifade edilmistir.
Estiimlesme Uzun dénemde Bitcoin fiyatlari ile
Dolar, Bitcoin ve Borsa Analizi, do6viz kurlar1 arasinda estiimlesme
Song (2016) Endeksleri arasidaki VECM ve iligkisi belirlenmistir. Ayrica, Bitcoin
iliskinin incelenmesi Dogrusal fiyatlar1 ile borsa endeksleri arasinda da
Regresyon pozitif iligki oldugu ifade edilmistir.
Bhattacharjee Dolar, Euro, Ruble’nin Bitcoin degerinin ¢alismada incelenen
(2016) Bitcoin fiyat oynakligma GARCH para birimleri ile herhangi bir iligki
etkisinin incelenmesi modeli icerisinde olmadig1 belirtilmistir.
Bitcoin fiyatlari iizerinde altin
Zhu vd. Bitcoin fiyatlarmi VECM fiyatlarinin uzun vadede etkili olmadigi,
(2017) etkileyebilecek ekonomik modeli Amerikan Dolar1 ve Dow Jones Endeksi
faktorlerin analiz edilmesi ile Tlketici Fiyat Endeksinin uzun
vadede negatif etkili oldugu
belirlenmistir.
ABD ve Cin borsa endeksleri ile Bitcoin
Dirican ve Bitcoin fiyatlar1 ve ARDL arasinda estiimlesme iligkisi

Canéz (2017)

baslica dinya hisse senedi

Sinir Testi

belirlenmistir. Bunun yani sira,
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endeksleri arasidaki
iliskinin incelenmesi

Estiimlesme
icellioglu ve Secili doviz kurlari ile ve
Oztiirk Bitcoin arasindaki iliskinin ~ Nedensellik
(2018) incelenmesi analizi
Kripto para birimleri ile
Chuen, Guo geleneksel yatirimlar Statik
ve Wang arasindaki iligkinin korelasyon
(2018) incelenmesi
Bitcoin ile finansal Estiimlesme
Glleg vd. gostergeler arasindaki ve
(2018) iligkinin incelenmesi Nedensellik
analizi
Kanat ve G7 ulkeleri ve Turkiye Nedensellik
Oget (2018)  borsalart ile Bitcoin fiyati Analizi
arasindaki iliskinin
incelenmesi
Yildirim Giinliik Bitcoin ile Alin ~ Estiimlesme
(2018) fiyatlar1 arasindaki Analizi
iligkinin analizi
Baur, vd. Ons Altin, Dolar ve GARCH
(2018) Bitcoin arasindaki
oynaklik hareketlerinin
incelenmesi
Estiimlesme
Analizi,
Cutcii ve Bitcoin ve Dolar kuru Hacker-
Kihg (2018) arasindaki iligkinin Hatemi-J
incelenmesi Bootstrap
Nedensellik
Agan ve 6 farkli para birimi ile Hatemi-J
Aydin (2018)  Bitcoin arasindaki iligkinin  nedensellik
incelenmesi analizi
Dolar, Euro, ingiliz
Alicemani Sterlini, Altin, Ham Petrol, Nedensellik
(2018) Dogalgaz, Glimiis, Bakir, Analizi
Cin Yuant, Japon Yeni ile
Bitcoin arasindaki iliskinin
incelenmesi
Gregory-
Hansen

FTSE100, NIKKEI225 ve BIST-100
endeksleriyle herhangi bir iliski
olmadig ifade edilmistir.

Altin haricinde Bitcoin’in baska bir
yatirim araci ile uzun vadeli iligkisinin
olmadig1 belirlenmistir.

Kripto para birimleri ile geleneksel
yatirimlar arasinda diisiik korelasyon
oldugu belirlenmistir.

Faiz ile Bitcoin fiyatlar1 arasinda
nedensellik iligkisi belirlenmistir.

Diger iilke borsalari ile Bitcoin arasinda
uzun dénemde iliski olmadig1, kisa
donemde ise Ingiltere borsasinin
Bitcoin’in nedeni oldugu belirlenmistir.
Ayrica, Bitcoin’in de Kanada Borsasmin
ve S&P 500’iin nedeni oldugu ifade
edilmistir.

Altin fiyatlarindaki degisimin Bitcoin
fiyatlarini etkiledigi, Bitcoin
fiyatlarindaki degisimin ise altin
fiyatlarmni etkilemedigi belirlenmistir.

Ons Altin, Dolar ve Bitcoin arasinda
herhangi bir iligki belirlenememistir.

Bitcoin ile Dolar kuru arasinda orta ve
uzun donemde estiimlesme iliskisi
belirlenmistir. Ayrica dolar kurundan
Bitcoin’e tek yonlii nedensellik oldugu
ifade edilmistir.

Euro ve Ingiliz Sterlini arasinda
nedensellik iligkisi olmadig1
belirlenmistir. Ayrica Yen, Yuan,
Kanada Dolar1, Amerikan Dolar1 ile
Bitcoin arasinda tek yonlii soklarin
etkisi oldugu ifade edilmistir.

Emtia fiyatlar1 ve doviz kurlari ile
Bitcoin
arasinda nedensellik iliskisi
belirlenememistir.
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Topaloglu

8 farkli para birimi ile estiimlesme Doviz kurlari ile Bitcoin arasinda
(2019) Bitcoin arasindaki iliskinin ~ analizi ve estimlesme iligkisi belirlenmistir.
incelenmesi nedensellik  Ayrica Cin Yuani’ndan Bitcoin’e dogru
analizi tek yonlii nedensellik oldugu ifade
edilmistir.
Cumbhuriyet Altini, , Euro ve BIST 100 degiskenlerinde
Colak ve Dolar, Euro, Pound, SDR,  Estiimlesme Bitcoin’e dogru %10 anlamlilik
Sandalcillar  BIST-100, M1 ve M2 para ve seviyesinde, SDR ve Dolar’dan
(2019) arzlar1 ile Bitcoin Nedensellik Bitcoin’e dogru %S5 anlamlilik
arasindaki iligkinin analizi diizeyinde nedensellik iligkisi oldugu
incelenmesi belirlenmistir.
Ddoviz kuru, borsa getirisi,
Panagiotidis altin ve petrol getirisinin VAR Geleneksel borsalar ve Bitcoin arasinda
vd. Bitcoin Uzerindeki modeli anlamli iligki belirlenmistir.
(2019) etkilerinin incelenmesi
Bitcoin ve BIST100 arasinda anlamli bir
Aslan Bitcoin’in oynaklik GARCH ve iligski belirlenenemekle birlikte, cok
(2019) sigramasinin BIST-100’e  Nedensellik  degiskenli GARCH analizi sonuglarina
olan etkisinin incelenmesi analizi gore BIST-100 ve Bitcoin arasinda
capraz ve karsilikli olarak anlaml iliski
belirlenememistir.
Yapisal
kirilmali
Topallioglu Doviz kurlari ile Bitcoin estiimlesme Bitcoin ile Euro ve Dolar arasinda
(2019) arasindaki iligkinin ve herhangi bir iligki olmadigi
incelenmesi nedensellik belirlenmistir.
analizi
Kuzucu Dolar ve Bitcoin Nedensellik  Dolar ve Bitcoin arasinda kisa ve uzun
(2019) arasindaki iligkinin Analizi dénemli pozitif yonlii iliski
incelenmesi belirlenmistir.
Gil-Alanavd. 6 borsa endeksi ile 6 kripto  Regresyon Kripto paralarin hem borsa ile hem de
(2020) para arasindaki iligkinin modeli kendi iclerinde estiimlesik olmadiklar1
incelenmesi belirlenmistir.
Kripto paralar ile portfoy
Gul cesitlendirmesinin Portfoy Kripto paralar ile diger varliklar
(2020) incelenmesi Analizi arasinda ters yonlii korelasyon oldugu
belirlenmistir.
Kripto para fiyatlarini VAR
Deniz etkileyen faktorlerin modeli ve Yalnizca Bitcoin’in Altin’m nedeni
(2020) incelenmesi nedensellik oldugu belirlenmistir.
analizi
Bitcoin ve ABD hisse
Sivrikaya, senedi getirileri arasindaki Cok Iki getiri arasinda siirdiiriilebilir iliski
Iren ve Umay oynakligin incleenmesi degiskenli olmadig1 belirlenmistir.
(2021) GARCH
Yin, Nie ve Petrol risklerinin kripto Petrol tedarik soklarinin kripto para
Han para birimlerinin uzun GARCH birimlerinin oynaklig1 tizerinde uzun
(2021) vadeli oynaklig1 - vadede olumlu etkisi oldugu
o e modeli . L
tzerindeki etkilerinin belirlenmistir.
incelenmesi
Bitcoin, Ethereum ve
Demirel ve Ripple’in BIST-100 Destek BIST-100 endeksinin hareket yonleri
Hazar endeksiyle iligkisinin Vektor %52 oraninda basariyla tahmin
(2021) incelenmesi Makineleri edilmisgtir.
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Tablo 3’e bakildiginda, kripto paralar1 finansal varliklarla karsilastirmak veya incelemenin tam
anlamiyla somut sonuclar ¢ikarmadigi goriilmektedir. ilgili alanyazindaki ¢alismalarin sonuglari
incelendiginde, arastirmacilarin siklikla kripto para birimlerinin yatirim araci olarak yuksek getiri
sagladig1 ancak heniiz giivenilir olmadig1 gorisiine ulagilmistir. Oynakligi ¢ok yiksek olan bu
yatirim aracinin spekiilatif kullanima agik oldugu goriisii iddia edilmektedir. Bu nedenle son
yillarda kripto paralarin birbirleriyle olan iligkilerinin incelendigi ¢alismalara olan egilimin artig
oldugu gozlemlenmistir. Belirlenen bu bulgulardan hareketle, pay piyasalar1 getirisi ve islem
hacminin yatirimer ilgisiyle olan iliskisini arastirmaya yonelik ¢aligmalarin alanyazina girdigi
gortlmektedir. Yatirimer ilgisinin dogrudan Olgiilememesi nedeniyle alanyazinda bu alanda
yapilan ilk ¢alismalarda anket ve haber analizleri kullanildigi bilinmektedir. Daha sonra yapilan
calismalarda ise aktif yatirimcilara ait ilginin 6l¢iilmesinde sosyal medya platformlar1 ve arama
motorlarina ait verilerin kullanimi baglamustir. 2004 yilindan itibaren Google firmasi tarafindan
arama motorunda taranan verilerin sikhigina Google trend aramalar1 aracilifiyla erigim

saglanmaktadir.

Da vd. (2011), Google trend aramalar1 verilerini kullanarak yatirimer ilgisini 6lg¢en ilk galisma
niteligindedir. Calismada ABD sermaye piyasasinda islem goren firmalar anahtar kelime olarak
belirlenmis olup, yatirimer ilgisi ile islem hacmi ve reklam harcamalari arasindaki iligki
belirlenmistir. Dzielinski (2012) tarafindan Google trend arama verilerinin kullanimimin iki
onemli avantaji oldugu belirtilmistir. Birincisi, anket verilerine gore daha yiiksek frekansli veri
elde etme olanagidir. ikincisi ise finansal piyasalardaki gelismelerden bagimsiz bir seklide
kendiliginden (spontane) ortaya ¢ikmasi ile ilgilidir. Bu durum ekonometrik analizlerde yer alan
tahmin konusunda en biiyiik soruna yol acan i¢sellik sorununu ortadan kaldirmaktadir. Bununla
birlikte, anket verileri ile karsilastirildiginda, yakin bir gelecek icin neredeyse anlik veriler
tiretmekte ve bu durum o6zellikle gelecegi 6ngdrmek icin biiyiilk bir énem arz etmektedir.
Alanyazindaki bir dizi ¢alismada hisse senedi degiskenleri (getiri, hacim ve oynaklik) ile ilgili
Google aramalar1 arasinda 6nemli bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Google arama verileri,
gelecekteki hisse senedi fiyatlarmi tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (Bijl vd., 2016; Kim vd.,
2019; Preis vd., 2010). Bu tahmin isleminde dogrusal olmayan Granger nedensellik testleri baska
bir alternatif olarak géziikmektedir (Hiemstra ve Jones, 1994; Diks ve Panchenko, 2006; Tank
vd., 2021). Ancak Onceki ¢aligmalarin ¢ogunun dogrusal modellerin uygulamalariyla smirl
oldugunu belirtmekte fayda vardir. Bu durum zaman serilerinde olas1 yap1 degisikliklerinin
dikkate alinmadigi olasiligini diigiindiirmektedir. Baek ve Brock (1992), dogrusal olmama
sorunuyla basa ¢ikmak i¢in dogrusal olmayan bir estlimlesme testi dnermistir. Monte Carlo

simiilasyonunu kullanarak, dogrusal olmayan durumun varliginda dogrusal modellerin tahmin
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performansinin diistiigiinii belirlemislerdir. Dogrusal olmayan modellerin tahmin performansinin
dogrusal modellerden daha iyi oldugunu gostermislerdir. Bu nedenle test, makroekonomi ve
finans gibi bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Hiemstra ve Jones, 1994). Keynes
(1936)’in ardindan Kaldor (1940) ve Hicks (1950) dogrusal-olmayan matematiksel modeller
kurmuglardir. Ancak bu modellerin isaret ettigi tarzdaki bir dogrusal-olmayanligin zaman serisi
baglaminda smanmasi ig¢in epey uzun bir siire ge¢mistir. Cilinkii zaman serisi analizinde
dogrusallik varsayimi uzun siire hakim olmustur (Franses, Van Dijk, 2000). Degiskenlerin
izledigi veri yaratma sireclerinin ya da degiskenler arasindaki iligkinin dogrusal olmadig
kuramsal olarak kabul edildigi durumlarda bile uygulama asamasinda genellikle dogrusal zaman
serisi modelleri kullanilagelmistir. Tahmin agamasindaki zorluklarin azalmasiyla 1990’larm
bagindan itibaren dogrusal-olmayan zaman serisi alaminda Ozellikle uygulamaya doniik

calismalarda artis meydana gelmistir.

Google arama hacmi verileri, miisterilere, yatirnmcilara ve politika yapicilara daha iyi kararlar
verme konusunda yardimei olma potansiyeline sahiptir. Yatirim kararlar1 almak i¢in bilgi ararken,
yatirimeilar fiyatlardaki degisikliklerle ilgili haberler sagladiklari i¢in Google trendlerini dikkate
almaktadirlar (Salisu vd., 2021). Pay piyasalar1 islem hacmiyle yatirimcr ilgisini inceleyen
calismalarda nedensellik analizi, portfdy analizi, panel veri analizi, korelasyon analizi ve vektor
otoregresyon modelleri tekniklerinin siklikla kullanildigi goériilmektedir (Mao vd., 2011; Joseph
vd., 2011; Bank vd., 2011; Beer vd., 2012; Vlastakis ve Markellos, 2012; Dzielinski, 2012; Liu
vd., 2012; Latoeiro vd., 2013; Harnish ve Loughlin, 2013; Zhang vd., 2013; Yu vd., 2013).
Gozlenemeyen ve heterojen davranislar nedeniyle yatirimci duyarliligini 6l¢mek kolay bir islem
degildir (Gao vd., 2020; Baker ve Wurgler, 2007; Bandopadhyaya ve Jones, 2005). Ozellikle son
yillarda veri mevcudiyeti nedeniyle, Google arama hacmi popiiler bir yatirimei duyarliligi endeksi

haline gelmistir (Bijl vd., 2016; Kim vd., 2019; Preis vd., 2013; Bollen vd., 2011).

Tirkiye’de yatirimer ilgisi ve pay piyasalar1 arasindaki iliskiyi endeksler {izerinden arastiran
Akgiin (2016), Bilgig (2017), Korkmaz vd (2017) ile Erten ve Korkmaz (2018) tarafindan yapilan
calismalar mevcuttur. Ancak pay senedi getirisi ve islem hacmi ile yatirimei ilgisi arasindaki
iligkinin 6l¢iildiigii ¢calisma smirlidir. Halbuki bulgularin etkin piyasa hipotezi ya da davranigsal
finans teorisinden hangisini destekler nitelikte oldugunun ortaya konulmasi gerekmektedir. Bu
baglamda bireysel yatirimcilarin piyasaya yeni bir bilgi gelmemesi durumunda bile pay
piyasasima iligkin Google iizerinden arastirma yaparak bilgiyi ortaya ¢ikarmalarinin islem hacmi
iizerindeki etkisi arastirilacaktir. Yatirimcir ilgisinin  dogrudan dlciilememesi nedeniyle
alanyazinda bu alanda yapilan ilk calismalarda anket ve haber analizleri kullamldig

bilinmektedir. Daha sonra yapilan ¢aligmalarda ise aktif yatirimeilara ait ilginin 6lgiilmesinde

47



sosyal medya platformlari ve arama motorlarina ait verilerin kullanimi baglamistir. 2004 yilindan
itibaren Google firmasi tarafindan arama motorunda taranan verilerin sikligina Google trend
aramalari araciligiyla erisim saglanmaktadir. Verilerin karsilagtirilmasinin kolaylastirilmasi adina
normallestirme islemi yapilmaktadir. Verilerin normalize edilmesinde ayin en yiliksek hacmine
gore endekslenen haftanin giiniiniin hacim endeksi (RWW), bu endeksin toplamm (RDV),
trendlerden alinan haftamin hacim endeksi (WV) ve veri tarihindeki en yiiksek hafta arama

hacmine gore endekslenmis hacim kullanilmaktadir.
RWW,, =X7_, RDV . {i=1,2,3,4,5,6,7} (1.1)

DV, = Vg—‘zv X RDV,; (1.2)

Normallestirme islemi herhangi bir kelimenin toplam aranma ve giincel aranma sayilarma goére
yapilmaktadir. Normallestirme islemi yapilan arama sayilar1 en yiiksek ¢evrimigi arama
seviyesine gore yeniden olgeklendirilmektedir. Olgeklendirme sonucu aranan kelime 0 ile 100
araliginda degismektedir. Ayn1 zamanda bu platform araciligiyla herhangi bir kelimenin hangi

siklikta arandigina dair haftalik istatistiklerin de elde edilmesi mimkdinddir.

On-test niteligi tasiyan bu arastirma igin 05.04.2019 — 12.11.2021 dénemi kapsaminda Bitcoin,
Ethereum, Litecoin, Ripple kripto para birim fiyatlar1 Thomson Reuters veritabanindan elde
edilmistir. Bu kripto para birimlerine ait Google Trend arama hacimleri ise Google Trend web
sitesinden ayni1 donem igin temin edilmistir. Analizler OX programi araciligiyla ger¢eklestirilmis
olup, logaritmik doniisiim yapilan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Tablo 4’te verilmistir.
Calismada Bitcoin fiyatlar1 “BTC”, ethereum “ETH”, Litecoin “LTC”, Ripple “XRP”, Bitcoin
Google Trend arama hacimleri “GT_BTC”, Ethereum i¢in “GT_ETH?”, Litecoin i¢in “GT_LTC”
ve Ripple i¢in “GT_XRP” olarak kisaltilarak verilmistir. Degiskenlerin varyansta duragan
olmadiklar1 goriilmektedir. Ayrica egrisellikleri vardir. Bu nedenle serilere logaritmik doniigim
yapilmigtir. Tablo 4’de degiskenlerin Oniine eklenmis olan L, logaritmik doniigiimii

goOstermektedir.

Tablo 4: Degiskenlerin Tammlayic1 Istatistikleri (Logaritmik, Giinlik Frekans)

Degisken
LGT_ETH LGT_LTC LGT_XRP LGT_BTC LLTC LXRP LBTC LETH

Istatistik
Ortalama 0.9433 1.3393 1.3897 1.3558 1.9431 -0.4229 4.2046 2.7086
Medyan 0.7782 1.2788 1.3222 1.2788 1.8906 -0.5336 4.0372 2.4923
Maksimum 2.0000 2.0000 2.0000 2.0000 2.5585 0.1979 4.8077 3.6640
Minimum 0.0000 0.9542 1.1761 1.0000 1.5525 -0.8210 3.7083 2.0944
Sstgg(r;:?;'t 0.6005 0.2720 0.1675 0.2574 0.2580 0.2709 0.3437 0.5062
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Jarque-Bera

p-degeri

11.47445
0.003224

11.99052
0.002491

68.12678
1.61E-15

10.8204
0.004471

10.4335  16.09377

0.005425  0.00032

16.1238 17.05098

0.000315  0.000198

Logaritmik doniisiim yapilmis serilerin normal dagilhim o6zelligi gostermedigi goriilmektedir.

Ancak finansal veriler olduklari i¢in normal dagilima sahip olmamalari, beklenen durumdur.

Degiskenlere ait zaman grafikleri Sekil 17 ve Sekil 18’de verilmistir.
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Sekil 17: Kripto Para Birimleri Logaritmik Fiyat Grafikleri
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Sekil 18: Kripto Para Birimleri Logaritmik Google Trend Arama Hacimleri Grafikleri

Analize alian degiskenler arasindaki korelasyon analizi sonuglar1 Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 5: Korelasyon Analizi

Fiyat

Google Trend

LGT_XRP
LGT BTC
LGT_LTC
LGT ETH

LXRP

0.286284
0.661336
0.533364
0.679781

LLTC

0.468378
0.734427
0.672777
0.704416

LBTC

0.483503
0.806870
0.665562
0.873764

LETH

0.384043
0.774815
0.604932
0.861505
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Degiskenler arasinda pozitif yonlii korelasyon olmakla birlikte genel olarak degerlendirildiginde,
ilgili kripto para birimlerinin hem kendi aramalar1 ve fiyatlar1 arasinda hem de birbirlerinin arama

ve fiyatlar1 arasinda iligki oldugu goriilmektedir (p < 0.05).

Grafiklerine bakildiginda dogrusal olmadigi goriilen degiskenlerin dogrusal olup olmadiklarmi
belirlemek amaci ile BDS testi uygulanmustir. Broock, Dechert ve Scheinkman (1987) tarafindan
tanitilan, ardindan Broock, Hsieh ve LeBaron (1991) tarafindan gelistirilen parametrik olmayan
testtir. BDS testi, zaman serilerinde seri bagimliligi belirlemek igin giiclii bir aractir.
Tanmimlanmamusg bir alternatife karsi bagimsiz ve 6zdes olarak dagilmis (I.1.D.) sifir hipotezini test
eder. Baska bir ifade ile, dogrusalliga kars1 dogrusal olmama test edilmektedir. Testin hipotezi
asagidaki gibidir:

Ho: Veriler bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilir (I.1.D.)

Ha: Veriler L.I.D. degildir.
Test, hipotezlerinden da anlasilacag: iizere, sadece dogrusal olmamayi belirler, bagimliliin tipi/
tiriinii hakkinda bir bilgi vermez. BDS testi, kaos teorisinden mekansal korelasyon kavramini
kullanir ve korelasyon integrali yardimi ile hesaplanir.
Kaotik bir siireg, deterministik bir siire¢ tarafindan meydana getirilen ancak stokastik bir siireg
gorinimunde olan ve bu sirece benzer otokorelasyon 6zellikleri sergileyen bir sure¢ olarak
tanmmmlanmaktadir (Granger ve Terdsvirta, 1993: 90). Ancak dogrusal olmama, kaosun
gostergelerinden biri oldugundan, boyle bir gostergeyi belirlemek i¢in BDS testinin
kullanilmasinin uygun olacagi kabul edilmektedir. Test istatistiginin hesaplanmasi i¢cin gémme
boyutu olarak adlandirilan bir m degeri secilir. Ardindan serideki her m-ardisik noktay: alarak

zaman serisini m-boyutlu vektorler olusturulur;
m
X; = (Xp, Xp 000 Xpy)

Xy = (Xpy Xgyeees Xpp11)

m

XN—m = (XN—m’XN—m+l7"'1XN)

Cp (1) m adet gobmme boyutuna karsilik gelen korelasyon integralini, | uzaklig ifade etmek tizere

W, (D) = ﬁ[cm(;)_((gl(mm] formiilii ile hesaplanir (Jirasakuldech ve Emekter, 2011: 15).

BDS testi iki uclu (two-tailed) bir testtir ve test istatistigi kritik degerlerden biiylik veya kiigiikse

sifir hipotezini reddetmemiz gerekir (6rn. 0=0.05 ise, kritik deger = £1.96) (Broock vd.,
1996:203-205). Serinin dogrusal oldugunu ifade eden Ho hipotezinin reddedilmemesi durumunda
serinin dogrusalligina, Ho hipotezi reddedildiginde dogrusal olmadigina karar verilir. Ancak

yukarida da deginildigi {izere, alternatif hipotez, dogrusal olmamanin formu ile ilgili bilgi vermez.
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Tablo 6. BDS Testi Sonuglari (Logaritmik Seriler)

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata a p-degeri
Istatistigi
2 0.180996 0.004647 38.94584 0.0000
O 3 0.304730 0.007343 41.49967 0.0000
'C_Q 4 0.387158 0.008689 4455477 0.0000
- 5 0.443694 0.008999 49.30608 0.0000
6 0.481941 0.008622 55.89990 0.0000
5 BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
oyut T
Istatistigi
T 2 0.183733 0.004614 39.81770 0.0000
i 3 0.312516 0.007298 42.82114 0.0000
- 4 0.400958 0.008645 46.37929 0.0000
5 0.461658 0.008962 51.51347 0.0000
6 0.503289 0.008595 58.55765 0.0000
5 BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
oyut T
Istatistigi
o 2 0.165832 0.005727 28.95817 0.0000
§ 3 0.277922 0.009134 30.42568 0.0000
- 4 0.350935 0.010915 32.15281 0.0000
B 0.397539 0.011414 34.82960 0.0000
6 0.427017 0.011043 38.66852 0.0000
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
istatistigi
O 2 0.163206 0.003798 42.97091 0.0000
B 3 0.277855 0.006028 46.09035 0.0000
- 4 0.352868 0.007165 49.24577 0.0000
5 0.400963 0.007453 53.80075 0.0000
6 0.430977 0.007171 60.09963 0.0000
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
o Istatistigi
@, 2 0.148122 0.004255 34.80974 0.0000
|L_D 3 0.252835 0.006765 37.37555 0.0000
- 4 0.323293 0.008054 40.14111 0.0000
5 0.368660 0.008391 43.93508 0.0000
6 0.394500 0.008088 48.77781 0.0000
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata i Z._ .. p-degeri
T statistigi
i 2 0.172440 0.003739 46.11789 0.0000
e 3 0.295107 0.005920 49.84710 0.0000
O 4 0.378738 0.007019 53.95611 0.0000
- 5 0.435793 0.007283 59.83943 0.0000
6 0.474675 0.006990 67.90736 0.0000
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata i Z._ .o p-degeri
a statistigi
§ 2 0.139613 0.005518 25.30198 0.0000
i 3 0.236229 0.008693 27.17403 0.0000
O 4 0.295236 0.010259 28.77715 0.0000
- 5 0.328918 0.010596 31.04050 0.0000
6 0.343456 0.010126 33.91902 0.0000
O Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata ; Z._ .. p-degeri
e Istatistigi
-, 2 0.137515 0.009293 14.79752 0.0000
l(_—,) 3 0.235920 0.014814 15.92556 0.0000
| 4 0.299150 0.017702 16.89954 0.0000
5 0.340541 0.018518 18.38972 0.0000
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6 0.363519 0.017927 20.27788 0.0000

Tablo 6a ve Tablo 6b’de verilen BDS testi sonuglari, diizey ve logaritmik doniistiiriilmiis
degiskenler icin dogrusalligi ifade eden sifir hipotezinin tiim boyutlar i¢in reddedildigini
gostermektedir. Bu da degiskenlerin tiim boyutlarda dogrusal olmadigini1 ortaya koymaktadir.
Logaritmik serilerin dogrusal olmadigi belirlendikten sonra dogrusal olmayan seriler igin uygun
olan testlerden KSS testi ile serilerin duragan olup olmadiklari test edilmis ve test sonuglar1 Tablo

7’de verilmistir.

Kapetanios, Shin ve Snell (2003), tarafindan gelistirilen dogrusal olmayan ve kisaca KSS diye
adlandirilan birim kok testinde, Taylor yaklasimindan yararlanilmaktadir. Kapetanios vd. (2003),
duragan olmayan dogrusal siireci duragan ancak dogrusal olmayan siirecten ayirmayi saglayacak
bir yaklasim nermistir. Bu test, dogrusal olmayan Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif (ESTAR)
siirecinin birim koklii sifir hipotezini ifade ederken alternatif hipotez duraganligi temsil

etmektedir.
AY, = yY,_1[1 — exp(=0YZ )] + & (6 =0) (1.3)

Dogrusal olmayan ayarlama i¢in [1 — exp(—8Y,2 ;)] iistel gecis fonksiyonu uyarlannustir. H,
hipotezi altinda dogrusal siire¢ (Hy: 6 = 0) test edilir. Alternatif hipotez ise dogrusal olmayan
ama global olarak duragan siireci ifade etmektedir. H, hipotezinin test edilmesi i¢in (1.4) yardimci

regresyon denkleminden yararlanilir.
AY, =6Y2, + & (1.4)
Serisel korelasyon olmasi durumunda denklem

AY, = X0 pjAY,_j + 8V + & (1.5)

Uzerinden ty

olacak sekilde genisletilmektedir. Hesaplanan test istatistigi (tNL = %)

asimptotik kritik degerler benzesim yolu ile elde edilmektedir (Kapetonis vd.., 2003; 363-364).
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Table 7: KSS Dogrusal Olmayan Birim Kék Testi Sonuclart

Model Ham Model Trendden Anndirilmis Model

%0l %5 %10 251 %05 %510

Test Istatistigi -2.82 -223 -1.94 391 -338 -3.13
LXRP -1356 -1.999
ALXRP -3.147* -3.420%
LGT XRP -1.263 -1.388
ALGT XRP -2.341%* -3 412%
LLTC -1.787 -1973
ALLTC -2.508* -3.849%
LGT LTC -1.873 -1.898
ALGT LTC -3.168* -3 490%*
LBTC -1.394 -1.540
ALBTC -2.681* -3.511*
LGT BTC -1.215 -1.527
ALGT BIC -3.487* -3.699*
LETH -1.486 -1.929
ALETH -2.866* -4.634*
LGT ETH -1.668 -1.967
ALGT ETH -2 520% -4 491%

Not: KSS(2003) Tablo 3b'den biiyik drneklem igin alinmigtic. (*) Ho red, seriler duragan.

Dogrusal olmayan yapiy1 dikkate alan KSS testi sonuglarina goére serilerin diizey haliyle degil,
birinci farkinin duragan oldugu belirlenmistir. Bunun yam sira Sekil 17 ve Sekil 18’de verildigi

iizere serilerin 6zellikle 2020 yilinin son ¢geyreginde farkli egilim gosterdikleri goriillmektedir.
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Tablo 8. BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Fark Serileri)

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
Istatistigi
2 0.018314 0.007775 2.355317 0.0185
lﬁ_) 3 0.031863 0.012419 2.565791 0.0103
@ 4 0.037048 0.014863 2.492614 0.0127
< 5 0.036773 0.015572 2.361532 0.0182
6 0.031076 0.015095 2.058727 0.0395
5 BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
oyut ST
Istatistigi
ll_: 2 0.017407 0.008164 2.132156 0.0330
W 3 0.026734 0.013037 2.050675 0.0403
< 4 0.030955 0.015602 1.984025 0.0473
5 0.037684 0.016345 2.305581 0.0211
6 0.039052 0.015844 2.464756 0.0137
B BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
oyut ST
Istatistigi
o 2 0.018689 0.010728 1.742045 0.0815
X 3 0.046613 0.017159 2.716477 0.0066
< 4 0.073595 0.020578 3.576323 0.0003
5 0.088575 0.021608 4.099134 0.0000
6 0.093640 0.020999 4.459266 0.0000
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
istatistigi
lﬁ_) 2 0.017142 0.008250 2.077801 0.0377
= 3 0.034323 0.013164 2.607395 0.0091
< 4 0.042061 0.015742 2.671948 0.0075
5 0.050012 0.016478 3.035045 0.0024
6 0.052252 0.015961 3.273705 0.0011
o Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata . Z p-degeri
= Istatistigi
@, 2 0.020790 0.007141 2.911421 0.0036
'5 3 0.036007 0.011367 3.167549 0.0015
3 4 0.048362 0.013559 3.566777 0.0004
5 0.051747 0.014156 3.655489 0.0003
6 0.047098 0.013675 3.444106 0.0006
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
T Istatistigi
i 2 0.043829 0.007382 5.937091 0.0000
! 3 0.070768 0.011794 6.000375 0.0000
Qe 4 0.083266 0.014119 5.897447 0.0000
< 5 0.085309 0.014795 5.766243 0.0000
6 0.084474 0.014344 5.889027 0.0000
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata Z- p-degeri
o Istatistigi
% 2 0.050265 0.009027 5.568267 0.0000
! 3 0.077692 0.014412 5.390773 0.0000
Qe 4 0.103087 0.017247 5.977094 0.0000
< 5 0.111713 0.018069 6.182649 0.0000
6 0.116505 0.017517 6.651008 0.0000
o, Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata . Z p-degeri
a0 c Istatistigi
2 0.013089 0.006199 2.111619 0.0347
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3 0.025768 0.009905 2.601545 0.0093
4 0.038369 0.011856 3.236144 0.0012
5 0.041444 0.012422 3.336391 0.0008
6 0.035673 0.012041 2.962722 0.0030

Dogrusal olmayan yapiy1 dikkate alan KSS testi sonuglari, logaritmik diizey serilerin duragan
olmadigini, ancak logaritmik ilk farkinin duragan oldugunu goéstermektedir. Bunun iizerine
logaritmik ilk fark serileri iginde BDS testi yapilmis ve sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.
Tablolarda giinliik fiyat ve tweet hacmi serilerinin logaritmik farklar1 i¢in hesaplanan test
istatistiklerininde Ho hipotezinin farkli boyutlarda reddedildigi goriilmektedir. Bu da logaritmik

fark serilerinin dogrusal olmama &zelligini ortaya koymaktadir.

Yukarida logaritmik fark serilerinin duragan oldugu ancak dogrusal olmadigi yapilan testlerle
ortaya kondu. Serilerin grafiklerinde de (Sekil 17 ve Sekil 18), ozellikle 2020 yilinin son
ceyreginde farkli egilimler/davranislar sergiledikleri gézlenmektedir. Bu 6zelliklerin gegerliligini
ortaya ¢ikarmak amaci ile bagka bir ifade ile dogrusal olmayan degisimin modellenmesi i¢in
Markov rejim degisim (Markow Regime Switching: MRS) veya Markov degisim (MS)
modellerinden yararlanilmaya karar verilmistir. MS modelleri, Hamilton’un (1989) ¢alismasiyla
tanitilmis ve ardindan siklikla kullanilmaya baslanmustir (Akgiil vd. 2007: 9). Markov rejim
prosediiriiniin kripto para piyasasma uygulandiglr oncii ¢alismalar incelendiginde, Moln’ar ve
Theis (2018)’in yedi rejimli ve Chappell (2018)’in bes rejimli Markov rejim modelleri 6nerdikleri

goriilmiistiir. Alanyazinda yer alan diger ¢calismalara dair bilgiler Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9. Kripto Para Piyasasmin Markov Rejim Degisim Modelleriyle Incelendigi Calismalar

Yaéa;/lllar Amag Yontem Sonug
Bitcoin, Ethereum, Ripple
ve Litecoin kripto para AR Incelenen kripto para birimleri icin
Maupin (2019) birimlerinin fiyat VAR Markov rejim degisim modellerinin
tahmininde en yiiksek MS-AR daha verimli sonuglar verdigi tespit
performansa sahip MS-VAR edilmistir.
modelin belirlenmesi
Ardia vd. Bitcoin oynaklik MS- Iki rejimli MSGARCH modfalinin en iyi
(2019) dlna_mlklerlnl_n GARCH performansa §ah1.p pldugu tespit
belirlenmesi edilmistir.
Soéylemez ve I L
Yilmaz Bitcoin g'etlrll'ermc'ie' MS- Bitcoin getirilerinin tig farkl rejimde
- oynaklik dinamiklerinin . - o e
Tirkmen belirlenmesi GARCH gecisken oldugu tespit edilmistir.
(2019)
iki rejimli
Caporale ve Dort kripto para biriminin GARCH MSGARCH mo@ellerini_q, B_TC, ETH,
Zekokh (2019) oynaklik dinamiklerinin MS- XRP ve LTC icin tek rejimli GARCH
incelenmesi GARCH modellerinden daha basarili oynaklik
tahmini yaptig1 tespit edilmistir.
Mba ve _Kr_ipto para portfoy - COGARCH MS-COGARCH'm tek rejimli
Mwambi (2020) seciminde uygun modelin MS- COGARCH'tan daha iyi performans
belirlenmesi COGARCH gosterdigi tespit edilmistir.
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MRS-MIDAS modelinin, Bitcoin’in
gerceklesen varyansmin tahmin
edilmesinde 2 haftalik ve 1 aylik
tahminlerde 6nemli gelismeler
gosterdigi tespit edilmistir.
Incelenen kripto para getirilerinde dort

Bitcoin’in gergeklesen
varyansinin model tahmin MRS-
gucind arttirma MIDAS
durumunun incelenmesi

Ma vd. (2020)

, Bitcoin, Etherium ve Sakl1 rejimli homojen olmayan Sakli Markov
Koki vd. (2020)  Ripple getirilerinin rejim Markov (NHHM) modelinin en yiksek
degisikliginin incelenmesi ~ modelleri performansa sahip oldugu tespit
edilmistir.
Rojas ve Bitcoin getirilerinin MS- Toplamda 28 alt donemde ylksek
Coronado oynaklik dinamiklerinin GARCH oynaklik oldugu ve en yiksek dénemin
(2020) incelenmesi 2013 yilinda oldugu tespit edilmistir.
Bitcoin getirilerinin Markov
Samirkas getrrerinin Rejim Bitcoin getirilerinde rejim kaliciliginin
oynaklik dinamiklerinin e .. N e g1
(2021) incelenmesi Degisim yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Modeli
Kripto para oynaklik GARCH MSGARCH modelinin oynakligm
. tahmininde model belirlenmesinde GARCH modeline
Maciel (2021) MS- .. o - iy
karsilagtirmasmin gore daha yiiksek performans gosterdigi
GARCH P
yapilmasi tespit edilmistir.
Bitcoin getiri serisinin GARCH TV-MS-GARCH modelinin en yuksek
Tan vd. (2021) oynaklik dinamiklerinin TV-MS- tahmin performansina sahip oldugu
incelenmesi GARCH tespit edilmistir.
I Bitcoin fiyatlarinin oynakliginin
Bitcoin oynaklik MS- : -
Chkili (2021) dinamiklerinin GaRcH  Mmefellenmesinde FIGARCH modefinin
incelenmesi FIGARCH Yl performansa sahip olGugu
tespit edilmistir.
. GARCH Y
Panagiotidis vd. 291(21 llirg?to pa‘.ﬁml} . EGARCH d '\I/:S'Gﬁ RCIH mocflehmn diger dah
(2022) oynaklik dinamiklerinin MS- modellere kiyasla performansmm daha
incelenmesi GARCH yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Alanyazina bakildiginda, kripto para piyasasinin Markov rejim degisim modelleri aracilifiyla
incelendigi sinirli sayida calisma oldugu goriilmiistiir. Ancak calisma bulgular1 karsilastirmali
olarak degerlendirildiginde, kripto para piyasasinin dinamiklerinin incelenmesinde Markov rejim

degisim modellerinin yiiksek performans sagladigi goriilmektedir.

MS-AR(p) modeli, p mertebesinde AR surecini gosteren Markov degisim Otoregresif modelini

ifade etmektedir.

y {Cl T Yttt ay Y, t & s, =0
t

Cranyttagny ,+& s =1

Otoregresif kisim ve sabit terim t-zamanindaki rejime baghdir. 0 ve 1, 2 rejimli bir modelde
rejimleri gostermektedir. Modeller arasinda secimlerde; parametrelerin istatistiksel anlamliligi,
hata terimleri i¢in gerekli varsayimlarin saglanmasi, en kiigiik AIC degerine ve en biiyiik log-

olabilirlik degerine sahip olabilirliklerine dikkat edilmistir.
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Model tamimlamasi; I, MS kesim (intercept) terimini; A, MS otoregresif parametreleri; H, MS
degisen varyansi (heteroskedasticity) gosteriminin yer verilmesi ile MSI-AR, MSA-AR, MSH-
AR, MSIH-AR veya MSIAH-AR olacak sekilde yapilmaktadir (Krolzig, 1998:6). Asagida

modeller bu 6zellikleri dikkate alacak sekilde kisaltmalarla tanimlanmustir.

Tablo 9°da Litecoin kripto para birimine (LTC) ait Google arama haciminin (T_LTC) bagiml
degisken oldugu artiklar1 normal, otokorelasyonsuz ve sabit varyansla dagilan MS(2)-AR(1)-X
modelinin sonuglar1 verilmistir. Tiim modellerde baslangi¢ gegis olasiliklarinin hesaplanmasi
asamasinda 6zyinelemeyi (recursion) baslatmak i¢in ergodik olasiliklardan yararlanmilmis ve giiglii

yakinsamanin oldugu modeller tercih edilmistir.

Tablo 10: Litecoin Arama Hacmi igin Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglari:
MSIAH(2)-AR(1)-X

Degiskenler Katsayl Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimh:
AGT_LLTC)
AR-1(0) -0.224666 0.07551 -2.98 0.004*
AR-1(1) 0.879016 0.2681 3.28 0.001*
ALLTC(t) -0.334060 0.05669 -5.89 0.000*
Sabit(0) 0.0517577 0.03274 1.58 0.117
Sabit(1) -0.119271 0.04065 -2.93 0.004*
o(0) 0.268885 0.07829
o)) 0.024760 0.01603
p_{0|0} 0.802699 0.1198
p_{0|1} 0.613484 0.1340
Log-olabilirlik: 9.16358103 AIC: -0.00261729652
SC: 0.201021293 Normallik Testi X?(2)=0.048060[0.9763]
ARCH 1-2 test:  F(2,112)=0.27133 [0.7629] Portmanteau Test X2(124)=105.40 [0.8855]

Not: Model ¢oziimlemelerinde 6zyinelemeyi baslatmak icin ergodik olasiliklar kullamlmustir. Standart hatalar sayisal Hessian

matrisine dayali hesaplanmis ve giiclii yakinsama saglanmustir.

Litecoin Google arama hacmi i¢in en uygun oldugu belirlenen MSIAH(2)-AR(1)-X modeli
artiklarinin varsayimlari saglayip saglamadigini gérmek icin ARCH, normallik ve Portmanto
testleri yapilmis ve modelin temel varsayimlari sagladigl goriilmiistiir. Ayrica LR olabilirlik
oranina gore serinin dogrusal oldugunu ileri siiren sifir hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde
reddedilmistir. Boylece MS’in dogrusal modele gore iistiinliik sagladigi belirlenmistir. Tahmin
edilen modelde degisen varyansi gosteren H kisaltmasi, rejimler arasinda standart sapmanin
(sigma) degistigini gostermektedir. Sigma degerlerinden yararlanarak rejimlerin yiiksek/diigiik

oynaklik, yiiksek/diisiik risk rejimleri olarak isimlendirilmesi olanakli hale gelmektedir.
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Tablo 11: Gegis Olasiliklar1 Gésterimi — Litecoin Google Arama Hacmi

Gecis Olasihklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.80 0.39
Rejim 1,t+1 0.20 0.61

Tablo 11°de verilen rejimler arasi gecis olasiliklari matrisi incelendiginde, t-zamaninda
Rejim(0)’da iken Rejim(0)’da kalma olasiliginin %80, Rejim(1)’e gegme olasiligimin %20 oldugu
goriilmektedir. Ayrica t-zamaninda Rejim(1)’de iken Rejim(1)’de kalma olasiligr %61, Rejim(1)
de iken Rejim(0)’a ge¢me olasiligt %39 dur. Bu da Rejim(0) da iken aymi rejimde kaliciligimin

daha yiiksek oldugunu ve ani gegis 6zelliginin daha az oldugunu gdstermektedir.

Tablo 12: Rejimde Gegirilen Stire Gosterimi — Litecoin Google Arama Hacmi

Rejimler Gozlem Sare Yulzde
Rejim 0,t 83 7.55 %66.40
Rejim 1,t 42 3.82 %33.60

Tablo 12’de verilmis olan rejimlerin gegis siireleri de yukaridaki bulgular1 desteklemekte ve
Rejim(0) da ortalama kalma siiresinin 7.5 giin, Rejim(1)’de ortalama kalma siiresinin yaklagik 4

giin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 19: Litecoin Arama Hacmi -Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSIAH(2)-AR(1)-X

Sekil 19°da Litecoin Arama Hacmi degiskeni i¢in tahmin edilmis olan MSIAH(2)-AR(1)-X
modeline ait diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde Litecoin i¢in analiz
doneminde Rejim (0)’1n evrelerin daha uzun siireli ve daha sik gozlendigini ifade etmektedir.

Yine grafiklerde, Rejim (1)’in evre sayisinin ve siirelerinin daha az oldugu goriilmektedir.

Tablo 13’te Litecoin kripto para fiyatlarmin (LTC) bagimhi degisken oldugu MS(2)-AR(1)-X
modelinin sonuglar1 verilmistir. Bu model tiim varsayimlar1 saglayan, en kiigiik AIC, en yiiksek

LR degerine sahip modeldir.
Tablo 13: Litecoin Fiyatlari icin Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglar:

MSIH(2)-AR(1)-X

Degiskenler Katsay1 Standart Hata t-istatistik Olasihik
(Bagimh: ALLTC)
AR-1(0) -0.313899 0.09233 -3.40 0.001*
AGT_LLTC(t) -0.0597231 0.03470 -1.72 0.088
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AGT_LLTC(t - 3) 0.141010 0.04258 3.31 0.001*

AGT_LLTC(t — 4) 0.106186 0.03728 2.85 0.005*
AGT_LLTC(t — 5) 0.283863 0.03871 7.33 0.000*
AGT_LLTC(t — 8) 0.122657 0.03720 3.30 0.001*
Sabit(0) 0.0158963 0.007715 2.06 0.042*
Sabit(1) -0.0143742 0.02967 -0.484 0.629
c(0) 0.0737254 0.008939
o(l) 0.216188 0.03287
p_{0[0} 0.902390 0.05788
p_{0[1} 0.753236 0.1215
Log-olabilirlik: 91.9018711 AIC: -1.27842994
SC: -1.00691182 Normallik Testi X2(2)= 2.2443[0.3256]
ARCH 1-2 test: F(2,109)= 1.3098[0.2741] Portmanteau Test X?(124)= 121.19[0.5547]

Litecoin fiyati ig¢in en uygun oldugu belirlenen MSIH(2)-AR(1)-X modelinin secilmesinde
kullamlan tiim test sonuglar1 verilmistir. Bu modelde LR’a gore serinin dogrusal oldugunu ileri
stiren sifir hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde reddedilmis ve MS’in dogrusal modele gore iistiinlik
sagladigi belirlenmistir. H, rejimlerde standart sapmanin farkliligin1 gosterir ve fiyat serisi i¢in
olusturulan bir model oldugu icin rejimler yiiksek ve diisiik oynaklik rejimleri olarak

isimlendirilmistir. Rejim(0), diisiik oynaklik rejimini; Rejim(1), yiiksek oynaklik rejimini ifade

etmektedir.
Tablo 14: Gegis Olasiliklar1 Gésterimi — Litecoin Fiyatlar1 I¢in
Gegis Olasihiklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.90 0.25
Rejim 1,t+1 0.10 0.75

Tablo 14°te rejimler aras1 gegis olasiliklari matrisi verilmistir. Tablo incelendiginde, Rejim(0) da
yani diisiik oynaklik rejiminde iken ayni rejimde kalma olasiligi %90, Rejim(1)’e yani yiiksek
oynaklik rejimine gegme olasiligi %10’dur. Rejim(1)’de yani yiiksek oynaklik rejiminde iken
ayni rejimde kalma olasilig1 %75 iken Rejim(0)’a yani diisiik oynaklik rejimine gegme olasilig
%?25’tiir. Bu da serinin diisiik oynaklik rejiminde bulundugu ayni rejimde kaliciligiin ytiksek

oldugunu ve ani gecis 6zelliginin az oldugunu gostermektedir.

Tablo 15: Rejimde Gegirilen Siire Gésterimi — Litecoin Fiyatlar Igin

Rejimler Gozlem Sire Ylzde
Rejim 0,t 96 13.71 %76.80
Rejim 1,t 29 4.83 %23.20

Tablo 15’te diisiik oynaklik rejiminde (Rejim(0)) ortalama kalma siiresi yaklasik 14 hafta iken
yiilksek oynaklik rejiminde (Rejim(1)) ortalama kalma siiresi yaklasik 5 hafta oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 20: Litecoin Fiyatlar1 i¢in Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSIH(2)-AR(1)-X

Sekil 20’de Litecoin fiyat degiskeni i¢in tahmin edilmis olan MSIH(2)-AR(1)-X modeline ait
diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde Litecoin fiyati igin analiz
doneminde diisiik oynaklik rejimi (Rejim (0))’m evrelerin daha uzun siireli ve daha sik
gozlenirken yiiksek oynaklik rejiminin (Rejim (1)) evre sayisinin ve siirelerinin daha az oldugu

gorulmektedir.

Tablo 16’da Bitcoin kripto para birimine (BTC) ait Google arama haciminin (T _BTC) bagimh
degisken oldugu MS(2)-ARMA(1,1)-X modelinin sonuglar1 verilmistir. Bu model de yukarida
bahsedildigi iizere, tiim varsayimlar1 saglayan, en kiiglik AIC, en yiiksek LR degerine sahip

modeldir.

Tablo 16: Bitcoin Google Arama Hacmi Igin Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin
Sonuglari: MSTH(2)-ARMA(1,1)-X

Degiskenler Katsayi Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimh:
AGT_LBTC)
AR-1(0) 0.553488 0.1243 4.45 0.000*
MA-1(0) -0.798608 0.07911 -10.1 0.000*
ALBTC(t) 0.210822 0.1190 1.77 0.079
Sabit(0) 0.181506 0.07346 2.47 0.015*
Sabit(1) -0.0476881 0.03110 -1.53 0.128
o(0) 0.239106 0.03115
a(l) 0.101380 0.01680
p_{0|0} 0.731359 0.1066
p_{0|1} 0.846286 0.07995
Log-olabilirlik: 42.5231346 AIC: -0.536370153
SC: -0.332731564 Normallik Testi X?(2)=0.42111][0.8101]
ARCH 1-2 test: F(2,112)=0.065973[0.9362] Portmanteau Test X2(124)= 105.11[0.8895]

Bitcoin Google arama hacmi i¢in ig¢in en uygun oldugu belirlenen MSIH(2)-ARMA(1,1)-X
modelinin temel varsayimlar1 sagladigi goriilmiistiir. Tahmin edilen modelde degisen varyansi

gosteren H kisaltmasi, rejimler arasinda standart sapmanin (sigma) degistigini gostermektedir.
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Tablo 17: Gegis Olasiliklar1 Gésterimi — Bitcoin Google Arama Hacmi

Gecis Olasihklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.73 0.15
Rejim 1,t+1 0.27 0.85

Tablo 17°de rejimler arasi gegis olasiliklart matrisi verilmistir. Tablo incelendiginde, Rejim(0) da
iken ayni rejimde kalma olasilig1 %73, Rejim(1)’e gegme olasiligt %27’ dir. Rejim(1)’de yani iken
ayni rejimde kalma olasilig1 %85 iken Rejim(0)’a yani diisiik oynaklik rejimine gecme olasiligi
%15’dir. Bu da Bitcoin Google arama hacmi serisinin Rejim(1) de iken bulundugu rejimde

kaliciliginin daha yiiksek oldugu ve ani gegis 6zelliginin daha az oldugunu gostermektedir

Tablo 18: Rejimde Gegirilen Slire Gosterimi — Bitcoin Google Arama Hacmi

Rejimler Gozlem Sare Yulzde
Rejim 0,t 38 3.17 %30.40
Rejim 1,t 87 6.69 %69.60

Tablo 18’de Rejim(0)’da ortalama kalma siiresi 3 hafta, Rejim(1)’de ortalama kalma siiresi

yaklasik 7 haftadir.
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Sekil 21: Bitcoin Google arama hacmi Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSIH(2)-
ARMA(1,1)-X

Sekil 21°de Bitcoin Google arama hacmi i¢in tahmin edilmis olan MSTH(2)-AR(1)-X modeline
ait diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde Bitcoin arama hacmi i¢in analiz
doneminde Rejim (0)’1n evrelerin daha kisa siireli ve daha seyrek oldugu gozlenirken Rejim

(1)’de evre sayisinin ve siirelerinin daha ¢ok oldugu goriilmektedir.

Tablo 19’da Bitcoin fiyati (BTC) i¢in uygun olan MS(2)-ARMA(1,1)-X modelinin sonuglar1
verilmistir. Bu model de yukarida bahsedildigi tizere, tiim varsayimlari saglayan, en kuigik AIC,
en yiiksek LR degerine sahip modeldir.

Tablo 19: Bitcoin Fiyat1 i¢in Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglar:

MSIH(2)-ARMA(1,1)-X

Degiskenler Katsay1 Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimli: ALBTC)

AR-1(0) -0.593435 0.1274 -4.66 0.000*

MA-1(0) 0.524320 0.1348 3.89 0.000*
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ALT BTC(t—1) -0.134874 0.03309 -4.08 0.000*

ALT_BTC(t — 2) 0.0776885 0.03785 2.05 0.042*
ALT_BTC(t — 5) 0.165392 0.03470 4.77 0.000*
Sabit(0) 0.0199318 0.005425 3.67 0.000*
Sabit(1) -0.0411017 0.03705 -1.11 0.270
a(0) 0.0667150 0.005839
() 0.206105 0.04196
p_{0|0} 0.923498 0.04366
p_{0|1} 0.538969 0.1914
Log-olabilirlik: 123.834987 AIC: -1.8053598
SC: -1.5564682 Normallik Testi X2 (2)= 1.6998[0.4275]
ARCH 1-2 test: F(2,110)= 0.080280[0.9229] Portmanteau Test X2(124)= 111.97[0.7726]

Bitcoin fiyati i¢in en uygun oldugu belirlenen MSIH(2)-ARMA(1,1)-X modelinin secilmesinde
kullamlan tiim test sonuglari verilmistir. H, rejimlerde standart sapmanin farkliligim
gostermektedir. Bu nedenle rejimler yiiksek ve diisiikk oynaklik rejimleri olarak isimlendirilmistir.

Rejim(0), diisiik oynaklik rejimini; Rejim(1), yiiksek oynaklik rejimini ifade etmektedir.

Tablo 20: Gegis Olasiliklar1 Gosterimi — Bitcoin Fiyatlari i¢in

Gecis Olasihklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.92 0.46
Rejim 1,t+1 0.08 0.54

Tablo 20’de Bitcoin fiyati igin rejimler arasi gegis olasiliklart matrisi verilmistir. Tablo
incelendiginde, Rejim(0) da yani diisiik oynaklik rejiminde iken ayni rejimde kalma olasilig1 %92,
Rejim(1)’e yani yiiksek oynaklik rejimine gegme olasiligi %8’dir. Rejim(1)’de yani ylksek
oynaklik rejiminde iken ayni rejimde kalma olasilig1 %54 iken Rejim(0)’a yani diisiik oynaklik
rejimine gegme olasilig1 %46°dir. Bu da serinin diisiik oynaklik rejiminde bulundugu ayni rejimde

kaliciliginin ¢ok yiiksek oldugunu ve ani gegis 6zelliginin az oldugunu goéstermektedir.

Tablo 21: Rejimde Gegirilen Siire Gésterimi — Bitcoin Fiyatlar1 Igin

Rejimler Gozlem Sire Ylzde
Rejim 0,t 114 19 %91.20
Rejim 1,t 11 2.20 %8.80

Diisiik oynaklik rejiminde (Rejim(0)) ortalama kalma siiresi 19 hafta iken yiiksek oynaklik

rejiminde (Rejim(1)) ortalama kalma siiresi 2 haftadir.
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Sekil 22: Markov Gegis Rejim Olasiliklar1 —-MSIH(2)-ARMA(1,1)-X
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Sekil 22’de Bitcoin fiyat degiskeni i¢cin tahmin edilmis olan modele ait diizgiinlestirilmis rejim
olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde Bitcoin fiyati i¢in analiz doneminde diisiik oynaklik rejimi
(Rejim (0))’1n evrelerin daha uzun siireli ve daha sik gozlenirken yiiksek oynaklik rejiminin

(Rejim (1)) evre sayisimin ve siirelerinin ¢ok az oldugu goriilmektedir.

Tablo 22°de Ripple kripto para birimine (XRP) ait Google arama haciminin (T _XRP) bagimli
degisken oldugu modelin tahmin sonuglar1 ve test istatistikleri verilmistir. Bu model de yukarida
bahsedildigi iizere, tim varsayimlar1 saglayan, en kiicik AIC, en yiiksek LR degerine sahip
modeldir.

Tablo 22: Ripple Google Arama Hacimi igin Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin
Sonuglari: MSH(2)-AR(1)-X

Degiskenler Katsayl Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimh:
ALT_XRP)
AR-1(0) -0.216337 0.09094 -2.38 0.019*
ALXRP(t) -0.137386 0.06689 -2.05 0.042*
ALXRP(t—1) -0.143752 0.07368 -1.95 0.054
ALXRP(t—2) -0.127720 0.06541 -1.95 0.053
ALXRP(t—3) -0.133078 0.06414 -2.07 0.040*
ALXRP(t—5) -0.150330 0.06454 -2.33 0.022*
ALXRP(t—17) -0.156558 0.07079 -2.21 0.029*
Sabit(0) 0.0732965 0.05919 1.24 0.218
Sabit(1) -0.0110850 0.008544 -1.30 0.197
o(0) 0.359667 0.05394
o@ 0.100640 0.007458
p_{0|0} 0.949469 0.04486
p_{0|1} 0.989853 0.01056
Log-olabilirlik: 68.4203545 AIC: -0.90114398
SC: -0.60392124 Normallik Testi X?(2)=0.28811[0.8658]
ARCH 1-2 test: F(2,106)=0.036811[0.9639] Portmanteau Test X2(122)= 108.01[0.8130]

Ripple Google arama hacmi i¢in i¢in en uygun oldugu belirlenen MSH(2)-AR(1)-X modelinin
temel varsayimlari sagladigi goriilmiistiir. Tahmin edilen modelde degisen varyansi gosteren H

kisaltmasi, rejimler arasinda standart sapmanin (sigma) degistigini gdstermektedir.

Tablo 23: Gegis Olasiliklar1 Gosterimi — Ripple Google Arama Hacmi

Gegis Olasihiklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.95 0.01
Rejim 1,t+1 0.05 0.99

Tablo 23’te rejimler arasi gegis olasiliklart matrisi verilmistir. Tabloda, Rejim(0) da iken aym
rejimde kalma olasiigmin %95, Rejim(1)’e gecme olasiliginin %5 oldugu goriilmektedir.
Rejim(1)’de iken ayni rejimde kalma olasilig1 %99 iken Rejim(0)’a gecme olasiligi %1°dir. Bu
da Ripple arama hacmi serisinin Rejim(0) da iken ayn1 rejimde kalma olasilig1 da Rejim(1)’de

iken ayni rejimde kalma olasiliginin da ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Tablo 24: Rejimde Gegirilen Stire Gosterimi — Ripple Google Arama Hacmi

Rejimler Gozlem Sare Ylzde
Rejim 0,t 25 25 %20.33
Rejim 1,t 98 49 %79.67

Tablo 24°te Rejim(0)’da ortalama kalma siiresinin 25 hafta, Rejim(1)’de ortalama kalma siiresinin

49 hafta oldugu goriilmektedir. Bu da diger kripto paralar i¢inde aynmi rejimde kalma sureleri
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Sekil 23: Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSH(2)-AR(1)-X

Sekil 23’de Ripple Google arama hacmi i¢in tahmin edilmis olan MSH(2)-AR(1)-X modeline ait
diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 gériilmektedir. Grafiklerde analiz doneminde Rejim (0)’1n

evre sayisi 1, Rejim (1) evre sayisinin 2 ve siirelerinin daha ¢ok oldugu goériilmektedir.

Tablo 25’te Ripple fiyati (XRP) i¢in uygun olan MSH(2)-X modelinin sonuglari verilmistir. Bu
model de yukarida bahsedildigi lizere, tiim varsayimlari saglayan, en kiigiik AIC, en yiiksek LR
degerine sahip modeldir. Ayrica diger paralar icin MS-AR modelleri uygun iken tek MS modeline

sahip olan paradir.

Tablo 25: Ripple Fiyati icin Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglari: Dinamik MS(2)

Degiskenler Katsay1 Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimhi: ALXRP)
ALT XRP(t—1) 0.0861470 0.05280 1.63 0.106
ALT XRP(t—2) 0.0976641 0.05456 1.79 0.076
ALT XRP(t—4) 0.348559 0.05629 6.19 0.000*
ALT XRP(t—5) 0.315299 0.05703 5.53 0.000*
ALT _XRP(t — 6) 0.176291 0.05963 2.96 0.004*
ALT XRP(t—17) 0.200662 0.05666 3.54 0.001*
ALT _XRP(t —10) -0.135901 0.06410 -2.12 0.036*
ALT XRP(t—12) 0.128357 0.05803 2.21 0.029*
o(0) 0.247907 0.03175
o(l) 0.0756751 0.005839
p_{0|0} 0.963115 0.03187
p_{0|1} 0.989293 0.01128
Log-olabilirlik: 93.8576122 AIC: -1.3202841
SC: -1.047354 Normallik Testi X2(2)= 3.7736[0.1516]
ARCH 1-1 test: F(1,110)=1.3701[0.2443] Portmanteau Test X2(123)= 136.74[0.1874]
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Ripple fiyati i¢in en uygun oldugu belirlenen dinamik MSH(2)-X modelinin secilmesinde
kullamlan tiim test sonuglari verilmistir. H, rejimlerde standart sapmanin farkliligim
gostermektedir. Bu nedenle rejimler yiiksek ve diisiik oynaklik rejimleri olarak isimlendirilmistir.
Rejim(0), yiiksek oynaklik rejimini; Rejim(1), diisiik oynaklik rejimini ifade etmektedir.
Modeldeki farklilik gibi, oynaklik rejimleride diger paralardan farkli ¢ikmistir. Bu para birimim
icin Rejim(0) yiiksek oynaklig rejimini, Rejim(1) diisiik oynaklik rejimini ifade etmektedir.

Tablo 26: Gegis Olasiliklar1 Gosterimi — Ripple Fiyatlar1 Igin

Gecis Olasihklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.96 0.01
Rejim 1,t+1 0.04 0.99

Tablo 26’da rejimler arasi gegis olasiliklart matrisi verilmistir. Tabloda, Rejim(0) da yani yiiksek
oynaklik rejiminde iken ayni rejimde kalma olasiliginin %96, Rejim(1)’e yani diisiik oynaklik
rejimi’ne ge¢me olasihigimin %4 oldugu goriilmektedir. Rejim(1)’de iken ayni rejimde kalma
olasilig1 %99 iken Rejim(0)’a gegme olasiligi %1°dir. Bu da Ripple fiyat serisinin her iki rejimde
de kalma olasiliklarinin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tablo 27: Rejimde Gegirilen Siire Gosterimi — Ripple Fiyatlar1 i¢in

Rejimler Gozlem Sire Ylzde
Rejim 0,t 34 34 %27.42
Rejim 1,t 90 45 %72.58

Tablo 27°de Rejim(0)’da ortalama kalma siiresi 34 hafta iken Rejim(1)’de ortalama kalma
siiresinin 45 hafta oldugu goriilmektedir. Bu da bulundugu rejimde kalma siirelerinin benzer ve

uzun oldugunu gostermektedir.
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Sekil 24: Markov Gegis Rejim Olasiliklar1 — MSH(2)-X

Sekil 24’te Ripple fiyat degiskeni igin tahmin edilmis olan MSH(2)-X modeline ait
diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 gériilmektedir. Grafiklerde Ripple fiyati i¢in analiz doneminde
yiiksek oynaklik rejimi (Rejim (0))’in evresinin 1, diisiik oynaklik rejiminin (Rejim (1)) evre

sayisinin 2 ve siirelerinin daha uzun goriilmektedir.

Tablo 28°de Ethereum kripto para birimine (ETH) ait Google arama haciminin (T _ETH) bagiml
degisken oldugu MS(2)-AR(1)-X modelinin sonuglari verilmistir. Bu model de yukarida
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bahsedildigi {izere, tiim varsayimlar1 saglayan, en kiicilk AIC, en yiiksek LR degerine sahip

modeldir.

Tablo 28: Ethereum Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglart: MSH(2)-AR(1)-X

Degiskenler Katsayi Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimh:
ALT_ETH)

AR-1(0) -0.289104 0.08079 -3.58 0.001*
ALETH(t — 6) -0.245938 0.1257 -1.96 0.053
ALETH(t—9) 0.330866 0.1243 2.66 0.009*

a(0) 0.403212 0.03539
a(l) 0.172887 0.01833
p_{0/0} 0.988274 0.01738
p_{0|1} 0.984932 0.02319
Log-olabilirlik: -26.5461078 AIC: 0.5454652
SC: 0.7055082 Normallik Testi X2(2)=2.1551[0.3404]
ARCH 1-2 test: F(2,112)=0.64769[0.5252] Portmanteau Test X2(122)= 95.091[0.9660]

Ethereum Google arama hacmi igin igin en uygun oldugu belirlenen MSH(2)-AR(1)-X modelinin
temel varsayimlar1 sagladigi goriilmiistiir. Tahmin edilen modelde degisen varyansi gésteren H

kisaltmasi, rejimler arasinda standart sapmanin degistigini géstermektedir.

Tablo 29: Gegis Olasiliklar: Gosterimi - Ethereum

Gecis Olasihiklar: 0 1
Rejim 0,t+1 0.99 0.01
Rejim 1,t+1 0.01 0.99

Tablo 29°da rejimler aras1 gegis olasiliklari matrisi verilmistir. Tabloda, Rejim(0) da iken ayni
rejimde kalma olasiligmin %99, Rejim(1)’e gecme olasiliginin %1 oldugu goriilmektedir.
Rejim(1)’de iken ayni rejimde kalma olasilig1 %98 iken Rejim(0)’a gegme olasiligt %2’dir. Bu
da arama hacmi serisinin Rejim(0) da iken ayni rejimde kalma olasilig1 ile Rejim(1)’de iken ayni

rejimde kalma olasili§inin ¢ok yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Tablo 30: Rejimde Gegirilen Siire Gosterimi- Ethereum

Rejimler Gozlem Sire Ylzde
Rejim 0,t 74 74 %60.16
Rejim 1,t 49 49 %39.84

Tablo 30’da Rejim(0)’da ortalama kalma siiresinin 74 hafta, Rejim(1)’de ortalama kalma
siiresinin 49 hafta oldugu goriilmektedir. Bu da her iki rejimde de kalma siiresinin ¢ok yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 25: Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSH(2)-AR(1)-X

Sekil 25°de Ethereum Google arama hacmi igin tahmin edilmis olan MSH(2)-AR(1)-X modeline
ait diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde analiz doneminde Rejim (0)’1n

ve Rejim (1)’in evre sayisinin ayni ve 1 oldugu goriilmektedir.

Tablo 31°de Ethereum kripto para fiyatinin (ETH) bagimli degisken oldugu MS(2)-ARMA(1,1)-
X modelinin sonuglar1 verilmistir. Bu model de yukarida bahsedildigi iizere, tiim varsayimlari

saglayan, en kiiciik AIC, en yiiksek LR degerine sahip modeldir.

Tablo 31: Ethereum Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglari: MSIH(2)-ARMA(1,1)-

X
Degiskenler Katsayi Standart Hata t-istatistik Olasilik
(Bagimh: ALETH)
AR-1(0) -0.717230 0.1468 -4.89 0.000*
MA-1(0) 0.513056 0.1784 2.88 0.005*
ALT_ETH(t —4) 0.110219 0.02635 4.18 0.000*
ALT_ETH(t - 5) 0.104832 0.03339 3.14 0.002*
ALT_ ETH(t—7) 0.0484974 0.02280 2.13 0.036*
Sabit(0) 0.0170737 0.006210 2.75 0.007*
Sabit(1) -0.00103007 0.02242 -0.0459 0.963
o(0) 0.0712029 0.009569
o@ 0.219386 0.03132
p_{0/0} 0.912604 0.05271
p_{0|1} 0.802248 0.1145
Log-olabilirlik: 90.5089205 AIC: -1.2928279
SC: -1.0413318 Normallik Testi X2(2)= 3.6134[0.1642]
ARCH 1-2 test: F(2,108)=0.63588[0.5314] Portmanteau Test X2(122)= 127.76[0.3425]

Ethereum fiyati i¢in en iyi model olarak belirlenen MSIH(2)-ARMA(1,1)-X modelinin
secilmesinde kullanilan tiim test sonuclar1 verilmistir. H, rejimlerde standart sapmanin farkliligini
gostermektedir. Bu nedenle rejimler yiiksek ve diisiik oynaklik rejimleri olarak isimlendirilmistir.

Rejim(0), diisiik oynaklik rejimini; Rejim(1), yiiksek oynaklik rejimini ifade etmektedir.

Tablo 32: Gegis Olasiliklar1 Gosterimi- Ethereum

Gegis Olasihiklar: Rejim 0,t Rejim 1,t
Rejim 0,t+1 0.91 0.20
Rejim 1,t+1 0.09 0.80
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Tablo 32°de rejimler arasi gegis olasiliklar1 matrisi verilmistir. Tablo incelendiginde, Rejim(0) da
yani diisiik oynaklik rejiminde iken aynmi rejimde kalma olasiligi %91, Rejim(1)’e yani yliksek
oynaklik rejimine gegme olasilig1 %9’dur. Rejim(1)’de yani yiiksek oynaklik rejiminde iken ayni
rejimde kalma olasiligi %80 iken Rejim(0)’a yani diisiik oynaklik rejimine gecme olasiligt
%20’dir. Bu da serinin diisiik oynaklik rejiminde bulundugunda ayni rejimde kaliciligiin yiiksek

oynaklik rejimine gore daha yiiksek oldugunu ve ani gegis 6zelliginin azaldigini géstermektedir

Tablo 33: Rejimde Gegirilen Slire Gosterimi - Ethereum

Rejimler Gozlem Sare Ylzde
Rejim 0,t 90 15 %73.17
Rejim 1,t 33 5.5 %26.83

Tablo 33’te diisiik oynaklik rejiminde (Rejim(0)) ortalama kalma siiresi yaklagik 15 hafta iken
yiikksek oynaklik rejiminde (Rejim(1)) ortalama kalma siiresi yaklasik 6 hafta oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 26: Markov Gegis Rejim Olasiliklart — MSIH(2)-ARMA(1,1)-X

Sekil 26’da Ethereum fiyat1 i¢in tahmin edilmis olan MSIH(2)-ARMA(1,1)-X modeline ait
diizgiinlestirilmis rejim olasiliklar1 goriilmektedir. Grafiklerde Ethereum fiyati i¢in analiz
doneminde diisitk oynaklik rejimi (Rejim (0))’imn evrelerin daha uzun siireli ve daha sik
gozlenirken yiiksek oynaklik rejiminin (Rejim (1)) evre sayisinin ve siirelerinin daha az oldugu

gorulmektedir.

Yukarida, analize alinan kripto para fiyat ve Google arama hacimleri i¢cin cari donemdeki
rejimlerin belirlenmesi, rejim olasiliklarinin ve rejimde kalma sirelerinin belirlenebilmesi icin
Markov Degisim veya Markov Rejim Degisimi modelleri tahmin edilmistir. Bu bilgiler,
yatirimeilar acgisindan onem arz etmektedir. Ilgili kripto paralarm siirekli olarak rejim
degisimlerinin takip edilmesi halinde yatirimcilarin portfoy kararlarin sekillendirmesi miimkiin
goriinmektedir. Ayn1 zamanda kripto paralarla ilgili alanyazinda siklikla ifade edilen yiiksek
oynaklik, spekiilasyon vb. sorunlara karsi Markov rejim degisim modellerinden elde edilen

bulgular dogrultusunda, bugiiniin rejiminin bilinmesinin sonraki dénemlerin tahmin edilebilir
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oldugu soylenebilir. Google arama hacimleri i¢in tahmin edilen modeller i¢in elde edilen bulgular
rejim degisiminin dort para iginde gecerli oldugunu, ancak Litecoin ve Bitcoin arama
hacimlerinde rejimler arasinda gegis olasiliklariin, Ripple ve Ethereum’a gore daha yavas
oldugunu gostermistir. Ripple ve Ethereum’da hangi rejim olursa olsun, bir rejimde kalma
olasiliklarmin %98-99 oldugu belirlenmistir. Kripto para fiyatlar1 i¢in olusturulan modellerin
tahmini sonrasinda Ripple’in digerlerinden farkli bir seyir izledigi goriilmiistiir. Bunun yani sira
Litecoin, Bitcoin ve Ethereum fiyatlari i¢in diisiik oynaklik rejmimde olmalari1 durumunda ayni
rejimde kalma olasiliklarinin yiiksek oynaklik durumunda gore daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Ripple’in ise hem yiiksek hem diisiik oyanaklik rejimlerinde ayni rejimde kalma
olasiliklar1 ¢ok yiiksektir. Bu bilgilerin, kripto paralarin yalnizca fiyatlar1 degil, aranma
sikliklarinin dolayisiyla da populeritesinin takip edilmesi halinde bir sonraki dénemin rejiminin
ongoriilmesine yardimei olacagi ifade edilebilir. Genel olarak degerlendirildigine, rejimlerin cari
donemde kalicilik egiliminin oldugu ve ¢ok sik degisim yasanmadigi belirlenmistir. Ayrica
ortalama igeren modellerde gecis daha keskin, sabit i¢ceren modellerde ise gecisin daha yumusak
olacag bilgisinden (Bildirici vd., 2010: 76) yararlanildiginda, tahmin edilen modellerin, Ripple

harig, sabit igermesi nedeni ile gegislerin daha yumusak olacagi soylenebilir.

Modeller ile ilgili bilgi verildikten sonra, dijital para hakkinda ongoériilerde bulunan Friedman’a
atif yapmak uygun olacaktir. 1999 yilinda Nobel Odiilii alan Milton Friedman, dijital teknolojiyle
birlikte gelen gucln hikumetlerin rolinii azaltacagini ifade etmistir. Bu baglamda dijital para ile
ilgili 6ngoriide bulunan Friedman, diinya ekonomisini etkileyecek potansiyel giigten bahsetmistir
(Andersson ve Wegdell, 2014:8). Atesin kesfedilmesiyle baslayan ve Endiistri 4.0’
konusuldugu giiniimiizde, degisim siireclerine neden olan icatlar ve kesifler arasinda blokzincir
teknolojisi de aday olarak gosterilmektedir. Kiresel finans sisteminde yer alan UniCredit, HSBC,
BBVA, ING gibi biiyiik 6l¢ekli bankalarin blokzincir teknolojisi lizerinde ¢alisiyor olmalari da
bunu 6rneklemektedir. Finansal hizmetler sektoriinde blokzincir ekosisteminin olusturulmasina
yonelik caligmalar bu kurumlarca yiiriitiilmektedir (Yavuz, 2019:26-27). Teknolojinin degismesi
ve kullanim yaygiliginin (penetrasyon) artmasiyla birlikte paranin dijitallesme siireci farkli
boyutlar kazanmaktadir. Giinliik ve is hayatinda dijitallesmenin getirdigi doniisiimiin etkileri
goriilmektedir. Ozellikle bu doniisiimiin teknolojik altyapisinda yer alan biiyiik veri siirecin
onemli bir bileseni niteligindedir. Dolayisiyla bu doniisiimiin ve blokzincir teknolojisinin
anlagilmasinda ve belirlenmesinde verinin ve veritabaninin ne oldugunun iyi bilinmesi ve
kavramsal olarak aydinlatilmasi gerekmektedir (Beck, 2018:55). Endiistri 4.0 ile birlikte {iretim

streclerinde yer alan tiim birimler arasi iletisimin saglanmasinda biiyiik verilere ger¢ek zamanli
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erisim hedeflenmektedir. Boylece beklentileri en {ist diizeyde saglayacak ciktilar elde

edilebilecektir.

Teknolojinin zaman igerisinde ilerlemesiyle birlikte biiyiik veri niteligindeki veri kiimelerinin de
artacagl varsayillmaktadir (McKinsey, 2011:1). Biiyiik verinin kaldira¢ olarak kullanildigi
uygulamalarda ve sektorlerde daha hizli ve iyi karar alma olanagi saglanacaktir. Dogru analiz
teknikleriyle yorumlandiginda stratejik karar almada ve risk yonetiminde inovasyon yapilmasina
imkan saglanabilecektir (EBSO, 2018:19). Sifrelenmis dijital para bilimi olarak kabul edilen
kripto para birimleri, iyi yapilandirilmig ag yapisi ve kapsamli kayitlari ile biiylik verinin hacim,
cesitlilik, hiz, dogruluk ve deger (5V) Ozelliklerini karsilamaktadir. Bu nedenle kripto para
piyasasi biiyiik veri analitigi i¢in iyi bir kaynak gorevi gérmekle birlikte, kripto para birimlerinin
devrimi ve gelisiminde de anahtarlari elinde tutmaktadir. Hizla biiyliyen bir endistri olarak kripto
para piyasasi, ayrilmak bir sekilde biiyiik veriye sayisiz yolla baglidir. Kripto para birimi aginin
dogas1 onemli Olglide biiyiikk veri analitigiyle belirlenmektedir. Bu durum en basta, merkez
olmayan sistemde her katilimcinin tiim iglem kayitlarina erismesiyle agin yogun bir veri ortami
yaratmasi sonucu biiyiik veri analitiginin uygulanmasinda ideal kaynak olusturmasindan ileri
gelmektedir. Teknoloji ve dijitallesme ¢agini kucaklayan arastirmacilar, devletler, sirketler gibi
katilimcilar i¢in bliyiik veri, kripto para piyasasmin kaynagini daha da gii¢clendirmektedir. Biiyilik
veri ile kripto para birimleri arasindaki dogal etkilesimin daha iyi anlasilmasi igin ¢alisilmasi
gelecekteki potansiyellerin kesfedilmesini saglamaktadir. Dijital ve merkezi olmayan 0zellikleri
nedeniyle savunmasiz goziiken kripto para piyasasinda biiyiik veri arastirmalari yogunlukla
gizlilik ve giivenlik perspektifinden ele alinmaktadir. Ancak piyasanin dogru degerlendirilmesi
icin biiylik veri ve analitiginin kripto para birimi endiistrisine getirebilecegi degerleri aragtirmakta

¢ok 6nemli bir noktadir (Hassani vd., 2018:7).
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BOLUM 2

BUYUK VERIi VE KRiPTO PARA

Tezin ikinci bolimiinde biiylik veri, biiylik veri ve kripto para piyasasi iligkisi ile bylk kripto

ekonomisi Uizerinde durulmaktadir.
2.1. Buyuk Veri

Veri, “Tek basina anlam ifade etmeyen veya kullamlamayan, bununla birlikte enformasyona ve
bilgiye temel olusturan iligkilendirilmeye, gruplandiriimaya, yorumlanmaya, anlamlandirimaya
ve analiz edilmeye gereksinim duyulan ham bilgi” olarak tanimlanmaktadir (Y1lmaz, 2009:98).
Blyuk veri ise tek bir sunucuya ve veri tabanina sigmayacak kadar biiyiik, yapilandirilmamig
ve/veya statik bir veri ambarina siamayacak kadar akici veri anlami tasimaktadir (Davenport,
2014:2). Ancak biiyiik veri tanimi hakkinda bugiine kadar evrensel olarak kabul gérmiis herhangi
bir gelisme mevcut degildir (Finlay, 2014:14).

Tarihsel olarak bakildiginda biiyiikk veri teriminin olduk¢a eksik ve belirsiz tanimlandig
gorilmektedir. Biiyiik veriyi 6z tanimiyla basit sekilde islenmeyen veya islenemeyen veri olarak
ifade etmek mumkindur (Fisher vd., 2012: 53). En genel tamimu ise; “Geleneksel yontemlerle
islenemeyen, kurumsal veya toplumsal problem ¢ozmeye yonelik, cesitli kaynaklara ve yapilara
sahip biiyiik olgekli verilerdir” (Komioka ve Tapanainen, 2014:2). Alanyazinda kesin tanimi
olmayan biiyiik verinin 2000°li yillar sonrasinda yasanan bilgi patlamasi sonucunda geleneksel
analiz ve depolama yontemlerinin yetersiz kalmasina neden oldugu goriilmektedir. BuyUk veri
kavram olarak ilk kez Michale Cox ve David Ellsworth tarafindan 1997 yilinda 8. IEEE
Gortintilleme Konferansi’nda (Proceedings of the 8th Conference on Visualization) ve
“Application Controlled Demand Paging for Out-of-core Visualization” isimli makalede yer
almigtir. Makalede “Biiyiik Veri Problemi” sorunu ifade edilerek, veri setlerinin ¢ok biiyiik olmas1
nedeniyle bilgisayar sistemi bellegini ve diskleri doldurdugu tizerinde durulmustur (Cox ve
Ellsworth, 1997:235). Sonrasinda ise Francis X. Diebold tarafindan yapilan “Big Data Dynamic
Factor Models for Macroeconomic Measurement and Forecasting” isimli ¢aligmada biiyiik
verinin hem fen hem de sosyal bilimlerde birgok bilim alaninda karsilasilmak zorunda kalinan ve

bu nedenle de faydalanilmasi gereken bir “fenomen” oldugu ifade edilmistir (Diebold, 2013:115).

IBM (2015) arastirma raporuna bakildiginda, diinyadaki verilerin %90’1mnin son iki y1l icerisinde

iiretildigi belirtilmistir. Kisacasi, son yirmi yil igerisinde diinya genelinde yalnizca 800.000
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petabayt veri Uretilebildigi ve biiyiik veriler sonucunda 2020 yilindan sonra diinya genelinde 35

zettabayt veri uretilmesi beklenmektedir (IBM, 2015:5).

175 ZE

Sekil 27: Kiiresel Veri Merkezine Ait Yillik Biiytikliik

IDC’nin “Data Age 2025 isimli arastirmasinda ise Sekil 27’de gortldigii tizere, veri boyutunun
2025 yilinda 175 zettabayta ¢ikacagi ongorillmektedir. Kesin bir terim olmamakla birlikte,
“biiyiik” kelimesinin rolatif olarak ele alinmasi gerekmektedir. “Biiyiik”iin ne kadar biiyiik ve
“kiiglikin ne kadar kiiciik oldugu sorusunun zaman, mekan ve duruma gore degistigi goz ardi
edilmemelidir (Smith, 2013:17). Bu nedenle biiyiik veriyi yalnizca hacim agisindan ele almak

yeterli degildir.
2.1.1. Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiytik veri gecmis veri kaynaklarina kiyasla hiz (velocity), veri blylikliigi (volume) ve gesitlilik
(variety) arttirdigindan “37” olarak ele alinmaktadir (Franks, 2012:5; Kuiler, 2014:311; Golov
ve Ronnbéck, 2017:86). Teknoloji tiriinii gelistirme, alim ve kullanim siire¢lerinde karar verme
asamasinda Onemli rol oynayan degerlendirme kurulusu Gartner ise 2012 yilinda yaptigi
arastirma raporunda ise biiylik veriyi “57” olarak tanimlamistir (Beyer ve Laney, 2012: 3). Bu
tanimlama ile “3)” olarak tanimlanan ozelliklere ilave olarak dogrulama (veracity) ve deger

yaratma (value) da eklenmistir.

Huz; siirekli hareket halinde olan verinin akismin analizi veri bilimciler agisindan 6nemli bir
konudur. Uretilme hiz1 ¢ok yiiksek olan biiyiik verinin hizi her gegen giin daha da artis
gostermektedir. Ornegin, Twitter iizerinden saniyede 5000 ve giinde 500 milyon icerik
paylasilabilmektedir. Bu nedenle verinin islenmesi ve analiz edilmesinin biiyiik veri {iretimiyle

ayn1 hizda olmas1 gerekmektedir (Cyganek vd., 2016:499).

Cesitlilik (Variety); tretilen ve kullanilan verinin ¢esitliligi, format, igerdigi degiskenler gibi pek
¢ok durumu kapsamaktadir. Ornegin, Facebook génderilerinde ses, yazi, resim ve video ayni anda
bulunabilmektedir (Kitchin, 2014:95). Veri tiirleri arasinda standart bir kural bulunmayan biiyiik

veri, herhangi bir tir ve formatta Gretilebilmektedir. Yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan
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olmak iizere li¢ farkli tiirde meydana gelmektedir (Gahi, 2016:953). Veri kiimesindeki bu
cesitlilik yapisal heterojenligi ifade etmektedir (Gandomi ve Haider, 2015:143). Buyik veri
analizi ile geleneksel yontemler arasindaki en temel fark bu veri cesitliliginden
kaynaklanmaktadir. Giinlimiizde biiyiik verinin ¢gogunlugu yapisal olmayan tiirde olup Twitter,
Facebook vb. kaynaklardan beslenmektedir. Kolaylikla depolanabilen, islenebilen ve iletilebilen
kesin veri ¢esidi yapilandirilmig olarak agiklanmaktadir (Hurwitz vd., 2013:17). Bir banka
sisteminde yer alan miisterilere ait hesap numaralari, isimleri, cinsiyet ve erisim bilgilerini bu veri
¢esidi i¢in orneklendirmek miimkiindiir. Ayn1 zamanda yapilandirilmig veri geleneksel sistemler
ve istatistiksel yontemler ile incelenebilmektedir (Gursakal, 2014:26). Yar1 yapilandirilmis veri
ise yapilandirilmis ve yapilandirilmamig veriler arasinda kalanlardan meydana gelmektedir. Bu
verilerde bir yapiya sahip olmakla birlikte formal yapilara uygun durumda degildir. E-mailleri bu
veri tipine ornek olarak gostermek mumkundir (Gursakal, 2014:55). Yapilandirilmamig veri ise
daginik, iliskilendirilemeyen ve geleneksel veri depolama ve yoOnetim sistemleri araciligiyla
islenmeye uygun olmayan verilerdir (Simon, 2013:55). Sosyal aglardaki iletiler, bloglar,

forumlar, videolar gibi farkli formlardaki verileri 6rnek gostermek miimkiindiir.

Hacim; 0retilen veri biiyiikligiinii ifade etmektedir (Hoy, 2014:322). Geleneksel veri analizi
teknikleriyle islenemeyen biiyiik veri, giin gectikce ¢ok daha yiiksek hacimlere ulagmaktadir.
Teknolojinin siirekli gelisimiyle birlikte iiretilen cihazlar sebebiyle Uretilen ve depolanan
dolayisiyla iletilen verinin miktarinda tstel bir artis meydana gelmektedir (Gantz ve Reinsel,

2011:10).

Deger; orijinal formda alman veri i¢in hacmine kiyasla ilk etapta diisiiktiir. Ancak bu biiyiik
verinin analiz edilmesi sonucu yiiksek bir deger elde edilebilmektedir (Gandomi ve Haider,
2015:139). Biiyiik verinin degeri; veri pargalar arasindaki baglantinin kurulmasiyla ulasilabilen
oruntller sonucu elde edilmektedir (Boyd ve Crawford, 2011:2). Karar verme siireclerinde blyik
verinin anlik olarak etkide bulunmasi ve hemen ulasilabilir olmas1 dogru karar verilmesinde deger

bileseni a¢isindan olduk¢a dnemlidir (Narasimhan ve Bhuvaneshwari, 2014:351).

Dogrulama; yiiksek gesitlilik ve hacime sahip olan biiyiik verinin kalitesinin ve giivenilirliginin
saglanmasim zorlastirmaktadir (Chandra, Ray ve Goswami, 2017:49). Buyuk verideki bu durum
istatistiksel hata ve yanlis yorumlamaya neden olabileceginden verinin gergekligi énemlidir. Bu
nedenle elde edilen verilerin onaylanmasi, giiriiltii seviyesinin (rastsal hata) indirgenmesi,
iligkilerin ortaya ¢ikartilmasi ve yanilma seviyesinin belirlenmesi gerekmektedir (Goes, 2014:v).
Twitter 6rnegi {lizerinden incelenecek olursa; zaman akigi (timeline) iginde herhangi bir konu
iizerine agilmis baslik etiketi (hashtag) altinda yer alan iceriklerin belirlenen konuyla iliskili olup

olmadigimin belirlenmesi giigtiir. Clinkii elde edilecek biiylin verinin kalitesi ve dogrulugu hacim

73



ve cesitlilikten etkilenmektedir. Veri hacmi artig gosterdikge verinin kalitesi ve giivenilirligi de

ayni1 oranda diisiis gostermektedir.

Biiyiik veri i¢in “Biiyiik resmi géormek” deyimini kullanmak yerinde olacaktir. Eksiksiz, kapsamli
ve objektif bir bakis agisiyla gerceklestirilecek nesnel bir degerlendirme, arastirilmasi hedeflenen
bir olayr ya da durumu anlamlandirmayi saglamaktadir (Big Picture, 2021). Bu yaklagim
timdengelim yontemiyle Ortiistigiinden biiylik verinin analitifiyle de benzer sekilde
ilerlemektedir.

2.1.2. Biiyiik Veri Analitigi

Biiyiik veriden anlam ¢ikarmaya verilen isim olan biiyiik veri analitigi, bilylik veri ve tasidigi
boyutlardan ziyade verinin elde edilisi, teknolojik altyapi, c¢ikarim yapilmasini saglayan
yazilimlar ve gergeklestirilen analizi saglayan araglar1 ifade etmektedir (Lamba vd., 2015:284).
Alanyazinda cesitli tanimlar1 bulunan biiylik veri analitigi, kisaca bilyilk verinin {izerine
uygulanan ileri analiz tekniklerinin ifade edilmesinde kullanilmaktadir (Russom, 2011:8). Stirekli
artis ve degisim gosteren blylik hacimli yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis verilerin biitiin olarak analiz edilmesini olanakli kilmaktadir. Bu nedenle
geleneksel veri analizi yontemlerinin biiyiik veriyi islemekte yetersiz kalmaktadir. Béylece blyuk
veriden degerli bilgilerin elde edilmesi olanakli hale gelmekte ve karar verme asamasinda yol
gosterici olmaktadir (Gahi vd., 2016: 952; Gandomi ve Haider, 2015:140). “Biiyiik verinin boyut
ve ¢esitliliginin artmasi sonucu karsilasilacak sorunlar nelerdir?”, “verinin tamamimn analiz
edilmesi gerekli midir?”, “hangi unsurlarin biiyiik veri igin gerekli olduguna nasil karar
verilmelidir?”, “en iyi bilgiye ulagmak icin biiyiik veri nasil kullanilmalidir?” sorularmin
cevaplar1 biiyiik veri analitigi ile aranmaktadir. Fakat ayn1 zamanda bu sorular, biiyiik verinin
analiz edilmesinde de biiylik zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Biiyiik veri yapisal, yar1
yapisal ve yapisal olmayan veri tiirlerinden meydana geldigi i¢in veri analitigi kisminda da ileri
istatistiksel tekniklere gereksinim duyulmaktadir. Analiz asamasinda biiyiik verinin tim
unsurlarinm birlestirilmesi veya biyik verinin hangi unsurunun elde edilmesi hedeflenen
sonuglarla iligkili oldugunun belirlenmesi gerekmektedir (Katal vd., 2013: 406-407). Bu nedenle

veri analitiginin odak noktas1 “veriyle nasil fayda yaratilabilecegi” olmaldir.

Teknolojik araglarm gelismesi sonucu biiylik veri analitiginin hesaplama giicii en {ist seviyeye
cikmugtir. Bu araglarin gelismesi ile farkl tiirlerde igerik barindiran farkli hacimdeki verileri
islemek amaci ile gelistirilmis analitik ve paralel tekniklerin bilinmesi zorunlu hale gelmistir.
Glniimiizdeki teknolojik gelisim ve insanlarin teknolojiye olan bagimliliginin siirekli artig

gdstermesi sonucu, giinliik yasamda bile ayrintili dijital kayitlar s6z konusu olmaktadir. Ornegin,
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Twitter paylagimlari, ¢cevrimici aligveris aligkanliklari, web sitelerinde gerceklestirilen aramalar,
fotograf ve videolar gibi pek ¢ok gesit dijital kayit mevcuttur. Ozellikle insan davranislarinin
incelendigi bilim dallar1 i¢in olusan bu veri ciddi bir kaynak olusturmaktadir. Bu noktada devreye
giren biiylik veri analitigi, kiiglik degere sahip olan verilerin uygun metotlar araciligiyla yiksek
degere sahip verilere doniisiim siirecini saglamaktadir. Buradan hareketle biiyiik veri analitiginin

’

“dijital hayatimizin kiiciik kesitlerinden biiyiik resmin gériilmesi” i¢in olanak sagladigini
soylemek mimkundir (Fisher vd., 2012: 50). Biitiin bu verinin analiz edilmesinin amaci,
incelenmedigi durumda goriinmez olabilecek baglantilar1 ve iliskileri kesfederek veri yaratma
stirecinde katkist olan kullanicilar hakkinda degerli bilgilere ulagmaktir. Facebook, Amazon,
Google, Twitter, Yahoo gibi sirketler tarafindan gelistirilen teknolojilerle oldukga buylk
boyutlara ulasan ve 6zellikle sosyal medyada yer alan verinin temizlenmesi, diizenlenmesi gibi
veri madenciligi siireglerinde kullanilmasi i¢in biylk veri analitiginden destek alinmaktadir.
Konvansiyonel araglarin analizlerin yapilmasinda yeterli 6zellikleri tasimamasi sonucu ihtiyagtan
dogan biiylik veri analitigi; ¢ok disiplinli gelismis bilgi ve iletisim teknolojisi, yoneylem
aragtirmasi, matematik, makine 6grenmesi ve karar bilimlerinden faydalanan bir disiplinlerarasi

bilim ve teknoloji 6zelligi tasimaktadir (Fan vd., 2015: 28).

Biiyiik veri analitigi, biliyiik verideki enformasyonun yami sira bilgiyi, Onseziyi kesfetmek,
gorsellestirmek ve sorgulamak i¢in verinin toplanmasi, organize ve analiz edilmesi siirecidir.
Karakteristik 6zellikleri nedeniyle gelisime, degisime ve yeniliklere agik olan biiyiik veri, biiyiik
veri analitigiyle birlikte “bilgi ¢Opliigliinden hazine ¢ikarilmas1” niteligi tasimaktadir. Bu islemi
kazanca doniistiirmek isteyen kurum ve kuruluslar acisindan biiyiik veri “veri=para” denklemine
doniiserek ¢agin petrolii olarak nitelendirilmektedir (Ketizmen ve Kart, 2019: 66-68). Kartopu
etkisiyle cogalan bilginin yeni metot ve siireglerle islenerek karmasik yapilarin anlamlandirilmasi
stirecinde biiylik veri analitigi 6nemlidir (Gulle, 2013: 1-2). Alanyazinda biiyiik veri araciligiyla
karar verme siireci “biiyiik veri zinciri” olarak adlandirilmakta olup dort safhadan meydana

gelmektedir. Bu zincirin veri toplama, hazirlama, analiz ve karar verme agamalar1 verilmistir.

Sekil 28: Biiyiik Veri Analitigi Zinciri

Kaynak: Jannsen, M., Voort, H., ve Wahyudi, A. (2017). Factors Influencing Big Data Decision-Making Quality.
Journal of Business Research, 70, 338-345.

75



Chen, Mao ve Lui (2014) tarafindan biiylik veri analitigi zincirinde veri, hammadde olarak
diisiiniilmektedir. Ilk iki asama veri ¢ikarma siirecini ifade ederken veri analizi de Gretim siirecini
temsil etmektedir. Rajpurohit (2013) tarafindan biiyiik veri analitigi silireci yinelemeli ve
etkilesimsel olarak tanimlanarak Sekil 28’deki siire¢ alti temel siiregle detaylandirilmistir

(Rajpurohit, 2013: 29-31).

1. Hedef Belirleme: Amag ve hedefler kapsaminda kilit 6nceliklerin belirlenmesi siirecidir.

2. Veri Se¢imi: Hedeflerin belirlenmesinin ardindan analiz agsamasina gegilmeden uygun
veri setlerinin segilmesi sdrecidir. Analiz siirecinde meydana gelebilecek olasi
problemlerin  minimuma indirilmesi i¢in hedefe en wuygun verilerin segilmesi
optimizasyonu saglamak agisindan énemlidir.

3. Veri Temizleme ve Doniistiirme: Verilerin giivenilirliginin arttirilmasi i¢in eksik deger
isleme, aykir1 degerleri belirleme gibi veriyi temizleme siiregleridir. Biiyiik verinin farkl
kaynaklardan elde edilmesi ve gesitliligi nedeniyle kolayca islenebilecek ortak formata
getirilmesi gerekmektedir.

4. Veri Madenciligi: Biiyiik verinin davramginin incelenmesi icin desen ¢ikarilmasi
surecidir. Hedeflere bagl olarak, agik olmayan iliskilerin siniflandirilmasi, kiimelenmesi,
regresyon gibi uygun veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasidir.

5. Degerlendirme ve Yorumlama: Islenmesi tamamlanan verilerin belirlenen hedefler
dogrultusunda degerlendirilmesi ve yorumlanmasi siirecidir.

6. Gorsellestirme ve Geribildirim: Elde edilen analitik ¢iktilarin sezgisel olarak temsil
edilmesi i¢in gerekli teknolojilerin kullanilmasi sonucu kararlarin potansiyel etkisini

tahmine dayali olarak analitik sekilde anlasilmasi siirecidir.

Veri kalitesinin arttirilmasinda veri hazirlama aktivitesinin énemi biiyliktiir. Ancak bu islem
zaman alic1 bir siire¢ oldugundan bazi yaklasimlar siirecin kisaltasinda yardimci olabilmektedir.
Gozumlerden bir tanesi “Veri Goli” olarak tamimlanan yaklagimdir. Bu yaklagim ile tim veri igin
tek ve genis bir bakis acis1 sunulmaktadir. Veri analizinde problem dogrultusunda dogru analiz
yonteminin belirlenmesi gerekmektedir (Hamilton, 2015: 27). Gunimizde analiz ¢abalarinin
cogu tahmine dayali analitik yontemlerden meydana gelmektedir. Bu noktada agiklayici, tahmine
dayali ve kuralct olarak {i¢ farkli analitik tiiri arasinda ayrimin yapilmasi gerekmektedir

(Emrouznejad ve Charles, 2018: 51).

Aciklayict analizler; “Ne oldu?” sorunun yanitlanmasina yardimci olmaktadir. Bu asamada

gegmisin O0zetlenmesi ve agiklanmasi yardime1 olmaktadir. Bu ¢ikarimlarla birlikte gelecekteki
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sonuglarin nasil etkilenebileceginin anlagilmasi olanakli kilinmaktadir. Tammlayict istatistikleri

bu tlre 6rnek olarak verilebilir.

Tahmine dayali analitikler; gecmis verilerin istatistiksel modeller ve regresyon, makine
Ogrenimi gibi nicel teknikler kullanilarak incelenmesi sonucu gelecegin tahmin edilmesi

surecidir.

Normatif analitikler; gelecekteki kararlarmn etkisinin 6l¢iilmesi sonucu karar almadan 6nce olast
sonuglarin incelenmesi siirecidir. Optimizasyon ve simiilasyon algoritmalar1 bu siirece ornek

olarak verilir.

Biiyiikk verinin arkasindaki gergegin kavranmasi, en dogru kararlarin verilmesi igin veri
icerisindeki gizli kalip ve iligkilerin kesfedilmesi, rasyonel karar alma siireglerinin tasarlanmasi
icin 6nem arz etmektedir. Bu bilgi kesif siireci; ham veriden elde edildiginden, verinin sekil ve
etki alani olarak farkli uygulamalar ve alanlardan beslenmektedir. Ayni zamanda birbirinden

ayrilan pek ¢ok alana da etki etme ve yon verme 6zelligine sahiptir.

Tablo 34: Biiyiik Veri Kaynak, Tiir ve Etkiledigi Sektorler

Veri Bigimi Veri Kaynag Etkilenen Sektoér
Yuksek Hacim Cevrimigi Finans
Yapilandirilmamis Video Saglik
Siirekli Akis Algilayici Imalat
Coklu Bigim Genom Ulagim

Kaynak: Davenport, T. (2018), Big Data @Work. M. Cavdar (gev..) Istanbul: Tiirk Havayollar1 Yayinlari. (Orijinal
baski tarihi 2014).

Biiyiik verinin etki alan1 ve sekli, ihtiyaglar dogrultusunda sekil degistirmektedir. Ozellikle
giiniimiiz teknolojisi sonucu sosyal medya kullanimi benzeri goriilmeyen miktarda veri
uretmektedir. Sosyal medyadan elde edilen verinin tretilme hizi ve boyutuna bagli olarak buytk
veri kabul edilmekte ve bu veri genis, giiriiltiilii (veri toplama esnasinda olusan sistem dis1 hata),
dinamik ve yapilandirilmamis veri 6zelligi tasimaktadir (Gundecha ve Liu, 2014: 4). Teknoloji
ve dijitallesmenin stirekli gelisimiyle birlikte olusan bu verinin gesitliligi, hiz1 ve niceligi de ayn1
oranda her sektor kapsaminda gelisim gostererek etkili sonuglarin aliminda parametre roll
oynamaktadir. Belirsizlik altinda para yonetme sanati olarak ifade edilen “finans” sektoriinde de
biiyiik veri “yiiksek olasiliga sahip tercihler yapilmas1” i¢in kullamlmaktadir. Ozellikle kurum ve
kuruluglarin biiyiik 6lgekli bu veriyi toplamasi ve analiz etmesindeki gereklilik ve fayda artig

goOstermektedir.
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2.2. Buyuk Veri ve Kripto Para Piyasas1 Teknolojisi

Teknolojinin gelisimiyle birlikte yasanan dijital devrim sonucunda finansal triin ve hizmetlerde
sayisallagsma, hareket artigi, etkilesim boyutlar1 ve regiilasyon artis1 finans alaninda kendini
gostermistir. Finansal piyasalarda meydana gelen bu degisim sonucunda rekabet avantaji
saglamak isteyen kurum ve kuruluslar, yapisal ve yapisal olmayan veriler araciligiyla kendi is
sureclerini ve sektdrl incelemektedirler. Boylece finans sektoriinii yeniden yapilandirmak i¢in
biiyiik veri ve veriye bagh analitik olgulardan faydalanma zorunlulugu ortaya ¢ikmistir. Buyiik
verinin yonetilmesi hem denetim hem de iilkelerin kalkinmasi agisindan tutarh ve etkili para
politikalarinin da uygulanmasi hususunda olduk¢a 6nemlidir (Faccia vd., 2019: 31). Finans
alaninda biiyiik veri analitigi borsa ve getiri tahminleri, finansal analiz sonuglarmin desteklenmesi
gibi pek cok farkli amagla ve 6ngorii analitigi dogrultusunda gergeklestirilmektedir. Tetlock
(2007)’un makalesi, finans alaninda biiyiik veri uygulamasinin ilk ve Oncii 6rnegi ozelligi
tasimaktadir. Bu makale ile Wall Street Journal’daki “Abreast of the Market” isimli gazete
iceriklerinin piyasa getirilerini tahmin edip etmedigi arastirilmustir. Ozellikle son yillarda
piyasalar benzeri goriilmemis bir degisime ugramustir. Bu degisimle birlikte biiyiik miktarlarda
ve yiiksek hizli heterojen veri tiretimi gergeklesmektedir. Amerikan hisse senedi islemlerinin
yaklasik %70’inin yiiksek frekansli islemler araciligiyla tiretilmesi ve makine ile islenmesi 6rnek
olarak gosterilebilmektedir (Zervoudakis vd., 2018: 2).

Biiyiik veri bilesenleri agisindan ele alinacak olursa;

Hacim; finansal piyasalarda veri hacmi giderek artis gostermektedir. Son on yilda Wall Street’te
ana akim haline gelen algoritmik ticaret aym zamanda sermaye piyasalarinda da biiyiik veri ¢cagina
girig niteligindedir. Sayica ¢ok fazla borsadan ve bankadan gelen yapilandirilmis verilerin yant
sira sosyal medya mecralarindan gelen yapilandirilmamis bu veriler de giderek artis

goOstermektedir.

Hiz; piyasalarda yer alan aktorlerin kiiciik hiz artiglart elde etmek i¢in kullandigi teknolojiler
“milisaniyelerin milyonlar anlami tagimas1” niteligindedir. Insanlarin giindelik yasamlarmda web
ve mobil cihaz kullanimlariyla birlikte islem hiz1 ve siklig1 6nemli 6lciide artig gostermektedir.
Bu artis, finansal kurumlar agisindan hem zorluklar hem de firsatlar yaratmaktadir. Ozellikle
gercek zamanli karar verilmesi i¢in biiyiik veri teknolojisi y1ginindan, istatistiksel modelleme ve
tahminleme tekniklerinden verimli ve etkili yararlanma yetenegi gelistirilmesine olan gereksinim

giderek artmaktadir.

Cesitlilik; Ustte de deginildigi iizere finansal wveriler hem yapilandirilmis hem de

yapilandirilmamis verilerden meydana gelmektedir. Yapist ve uzunlugu sabit olan bilgiler
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yapilandirilmis veri olmakla birlikte cogu zaman serisi seklindedir. Onceden belirlenmis bir
modele girmeyen Dbilgiler ise yapilandirilmamis verilerdir. Karmagikligina ragmen

yapilandirilmamis veriler, finans sektdriinde strateji belirlemede 6nemli rol oynamaktadir.

Essiz miktarlarda olusan yapilandirilmis ve yapilandiriimamis verilerin geleneksel veri analizi
teknikleriyle verimli sekilde incelenmesi olanakli olmadigindan biiyiik veri analitigine duyulan
ihtiya¢ giderek artmaktadir (Fang ve Zhang, 2016: 393-396). Finans sektoriinde anlik karar
verilmesi i¢in hizli analizler yapilabilmesi ve bunun igin de tarihsel biiyiik veri kullanilmasi
gerekmektedir. Zamansiz ve yavas olarak toplanan verilerin karar verme asamasinda gecikme
yaratacak olmasi kaginilmazdir. Biiyiik veri analitigi aracihigiyla, ger¢ek zamanli uygulamalar
yapilarak kisa zaman dilimleri igerisinde karar vermek igin anlik girdi ve ciktilar elde
edilebilmektedir. Finansal piyasalarda artan faaliyetlerden ve teknolojik araglarin gelisiminden
kaynaklanan hizli veri akisinin yayginlagsmasi ayni zamanda finansal piyasa aktorlerinin de is
modellerini 6nemli 6lgiide degistirmektedir. Yasanan tiim bu gelisim ve doniisiimler finansal
sektorde Oonemli bir doniisiimiin itici giicii olmustur. Banka hesaplarinda birim olarak temsil
edilen para artik dijital cagda farkli form ve sistemler ile karsimiza ¢ikmaktadir. Yirminci yiizyilin
son ¢eyreginde elektronik para sisteminin gelismesi sonucu finans endiistrisi teknoloji agirlikl
olmaya baslamistir. Diinya Bankasi dijital finansin “finans yanlisi bir icerme aract olarak
onaylanarak, politika tartismalarinda dijital finansin vurgulanmamasi halinde eksik olarak kabul
gorecegini” ifade etmistir (Ozili ve Arun, 2020: 137). Finans sektoriindeki bu dijital doniisiimde
kripto para birimlerinin de biiyiik verinin oldugu kadar yadsinamaz bir 6nemi vardir. Son on yilda
kripto para birimleri ve buylk verinin arastirmacilar tarafindan biiyiik ilgi gordigi gergektir.
Finansal sektoériunde kripto para birimleri ve blyuk veri muazzam bir teknolojik glcil bir araya
getirmektedir. Kiiresel 6l¢ekte milyarlardan trilyonlarca dolara kadar degisim gosteren yatirimlar
dikkat cekmektedir. Ciinkii kripto para piyasast tim hiziyla ilerleme gosteren blokzincir
teknolojisini kullanmaktadir. Bu nedenle de hem blokzincir hem de biiylik verinin birbirini
tamamlayan teknolojiler olabileceklerini sdylemek mimkiindir. Blokzincir teknolojisi, birbirine
baglanmis islemlerle finans piyasalarina uygulandiginda sorunlarin hangi asamada ve nasil ortaya
ciktigini ve/veya ¢ikabilecegini tahmin etmede hizl geri bildirim saglayan bir mekanizma 6zelligi

tasimaktadir (Krishna vd., 2017: 180).

Finansal yenilik ¢alismalarinda yasanan veri kithigi, giivenli liman arayisinda olan potansiyel
yatirimcilarin en biiylik engeli olmaktadir. Kripto para piyasasiyla birlikte yatirimeilarmn finansal
yenilige ilgisi gittikce artmaktadir. Ancak yatirimci acisindan bakildiginda, kripto para
birimlerinin diger yatirim araglarma kiyasla pek c¢ok risk tagidigi bilinmektedir. Kripto para

teknolojisinin yeni bir teknoloji olmas1 ve klasik finansal sistemden farkli dinamiklere sahip
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olmasi, beraberinde klasik finans mekanizmalarinin hiza ayak uydurmakta zorlanmasina da neden
olmaktadir. Suan diinya genelinde kullanicilar ve makinelerce sentezlenen sanal ve dijital
verilerin miktar ile ¢esitliliginde biiyiik bir artis yasanmaktadir. Arastirmacilar biiyiik veri ve blok
zincir teknolojilerinin bu artisa karsi hayati bir rol oynayacagini ve veri diizenleme ile analizinin
aktif rol oynayacagini ifade etmektedirler. Finans sektorli siirekli olarak farkli piyasalarin
gelecegini arastirmakta ve tahminlerde bulunmaktadirlar. Ozellikle gelecek tahminlerinin daha
etkin sekilde yapilabilmesi adina etkili modellere olan ihtiyag¢ giderek artmaktadir. Pazarin
farklilagmasi1 ve biiylimesi sonucu biiylik verinin, 2025 yilina kadar 6.70 milyar ABD dolarina
ulasacagi tahmin edilen kripto para piyasasinda yerini buldugu soylenebilmektedir. Bunu
basarmak ise bu yiizyilin bir baska gelisen teknolojisi haline getirmesini saglayacaktir (Sharma
vd., 2020: 192). Sistem icerisinde yer bulan bu yeni teknolojiler, Endustri 4.0 ile birlikte finans
sektorinii teknolojiye indirgeyen bir yaklasimla ele alinmasi gerekliligini meydana getirmistir.
Ekonomik determinizmin aksine yasanan bu teknolojik determinizm, teknolojik olani toplumsal
ve ekonomik olandan ayirarak basariya ulasmaktadir (Basaran, 2010: 259). Tim bu yasanan
degisimlerin teknolojiye indirgenen bir yaklasimla incelenmesi ayni zamanda biitiiniin
anlasilmasinda engel de olabilmektedir. M.O. 600’lii yillarda, Lidya krali Alyattes tarafindan
basilan para ile modern insanin (Homo Sapiens) alis-veris bigimi tamamen degismistir. Tarihi
degistiren en onemli hadiselerden birisi olan bu durum, insan yasamiyla dogrudan baglantili
olarak farkli evrelerde gecerek teknoloji ¢apina ulasmistir. Modernlesme sonucu kiiresellesme ve
onil almamaz teknolojik gelisim sonucunda paranin geldigi yeni evreleri anlamak zorunlu hale
gelmistir. Bu noktada kripto para piyasasi ve sagladigi biiyiik veri teknolojisini irdelemeden énce
Harari (2015)’e ait basit bir soruyu incelemekte fayda vardir; “bu kadar teknolojik evrim ve

yenilikten sonra homo-sapiensler olarak mutlu muyuz?”.

Stirekli gelisim igerisinde olan teknolojinin kabul edilmesi ve benimsenmesiyle ilgili olarak ¢esitli
teoriler ortaya ¢ikmistir. Teknoloji Kabul Modeli (Davis vd., 1989), Yeniliklerin Yayilmasi
Teorisi (Rogers, 1995), Birlestirilmis Teknoloji Kabul Modeli ve Planli Davranis Teorisi (Taylor
ve Todd, 1995) alanyazinda kabul goren teoriler arasindadir. Calismanin bu kisminda tutum ve
davranigi agiklamaya yonelik gelistirilmis ve arastirmacilar arasinda sosyal psikoloji (Fishbein ve
Ajzen, 1975; Ajzen, 1985; Cheng ve Lam, 2008; Ryu ve Han, 2010) alaninda yaygin olarak
kullanilan teorilerin basinda gelen ve bahsedilen bu yeni kripto para teknolojisi Birlestirilmig
Teknoloji Kabul Modeli (Technology Acceptance Model-UTAUT) araciligiyla incelenmis olup,
model Sekil 29°da verilmistir.
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Performans
Beklentisi
Kripto Para
/ Teknolojisi
Kullamm
Davranigi-
Caba o Olumsuz
Beklentisi Haberler
Kullamm
Davranigi
Kripto Para
Teknolojisi
Kullarm
Kolaylagtirict Davramgi-
Kosgullar Olumlu
Haberler

Sekil 29: Birlestirilmis Teknoloji Kabul Modeli

Kaynak: Venkatesh, V., Morris, M. G., Davis, G. B., & Davis, F. D. (2003). User Acceptance of Information
Technology: Toward a Unified View. Management Information Systems Quarterly, 27(3), 425-478.

doi:10.2307/30036540
UTAUT modelinde, ¢aba ve performans beklentisi, sosyal etki ve kolaylastiric1 kosullar olmak

iizere niyet ve kullanimin dort temel belirleyicisi yer almaktadir. Bunlar temel belirleyiciler

olmalarimin yani sira, bireylerin yeni teknolojileri kullanma davramssal niyetini dogrudan
etkileyen kilit faktorlerdir.

Tablo 35: UTAUT Modelinin Yapisi ve Arastirma Hipotezleri

Yapilar Tanim Arastirma Hipotezleri

(Goswami ve Dutta, 2016:53)

H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina

Bireyin teknolojiyi kul{anmasmm iligkin performans beklentisi, kullanim niyeti

ona yardimeci olacagi veya L o
Performans Uzerinde etkilidir.
Beklentisi kolaylastirict performansinda

kazanimlar elde edecegi inancinin s o

- H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
derecesi b .

iligkin performans beklentisi, gerceklesen

yatirim davranigi iizerinde etkilidir.

H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
iliskin ¢aba beklentisi, kullanim niyeti
Uzerinde etkilidir.

Be%(:ﬁetrﬁisi Teknolojinin kullanim kolaylig ile
Hgili bireylerin beklentileri H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
iliskin ¢aba beklentisi, ger¢eklesen yatirim
davranigi lizerinde etkilidir.
Sosyal Etki Bireyin onemli gordiigii kisiler Hsq: Kripto para teknolojisinin kullanimina
A iligkin sosyal etki, kullanim niyeti iizerinde
tarafindan teknolojiyi kullanmaya etkilidir
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baslamak ve devam etmek i¢in
inandig1 derece Hs,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
iligkin sosyal etki, gerceklesen yatirim
davranisi {lizerinde etkilidir.

H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
iliskin kolaylastiric1 kosullar, kullanim niyeti
Kolaylastirici Teknoloji kullanimini tzerinde etkilidir.
Kosullar destekleyebilecek organizasyonel ve
teknik altyapinin beklenen diizeyi H,,: Kripto para teknolojisinin kullanimina
iliskin kolaylastiric1 kosullar, gerceklesen
yatirim davranisi iizerinde etkilidir.

Kullanim Bireylerin belirli bir davranisi H¢: Kripto para teknolojisini kullanim niyeti,
Niyeti gercgeklestirmek igin hazir olma gerceklesen yatirim davranist lizerinde
gostergesi etkilidir.

UTAUT modeline gore performans ve gaba beklentisi ile sosyal etki, bir teknolojiyi kullanma
niyetini belirleyen bagimsiz degiskenlerdir. Davranigsal niyet ve kolaylastirict kosullar
degiskenleri ise teknoloji kullanim davranisini belirleyen degiskenlerdir (Tablo 35). Birlestirilmis
Teknoloji Kabul Modeli, her bir modelin birlesik agiklayici gii¢ ve kilit diizenleyici etkilerini
kapsayarak ancak temel yapiy1 da koruyarak alanyazina katki saglamaktadir (Venkatesh vd.,
2003: 427). Alanyazindaki ¢alismalar, UTAUT modelinin 6nceki modelleri basariyla entegre
ettigini, davramissal niyet ve kullanim davranigindaki degisikligi 6nceki modellerden daha iyi
acikladigim ortaya ¢ikarmistir. Bu g¢alismada da moderatorlerle ilgilenilmedigi i¢in ihmal
edilmistir. Bu dogrultuda ¢alisma amacina yonelik olarak, “bireyleri kripto para birimlerine
yatirim yapmaya ikna eden ana niyetler veya motivasyon faktorleri nelerdir?” sorusunu ele alan
calismalar listelenmistir. Bu ¢alismalarda sadece kripto para piyasasi ele almakta olup, Teknoloji

Kabul Modeli temelinde incelenmistir.

Tablo 36: Kripto Para Teknolojisi Kabul Modeli Alanyazin Arastirmasi

Yazar/lar Arastirma

Thong vd. (2011) Riskler ile algilanan kullanim kolaylig1 arasinda iliski belirlenmistir.

Baur vd. (2015) Insanlarm bitcoin kullaniminmn  belirleyicilerinin incelendigi calismada,
algilanan kullanighiliginin etkili oldugu belirlenmistir.

Lee (2015) Mahremiyetin, kullanicilarin verileriyle ilgili endiselerinin etkisinin ve kripto

para biriminin algilanan kullanim kolaylig1 tarafindan belirledigi dikkate
alimmistir. Gizlilik degiskeninin Bitcoin'in algilanan kullaniglihigr tizerindeki
etkisi belirlenmistir.

Dauda & Lee (2015) Giivenin, algilanan kullanim kolaylig1 tizerindeki etkisi belirlenmistir.

Junadi & Fenrianto Bitcoin ve kripto para biriminin algilanan giivenlik ve tiiketicilerin Bitcoin'i

(2015) kullanma sekli ile iliskisi belirlenmistir.

Folkinshteyn Bitcoin kullanan tiiketicilere saglanan gizliligin etkisini ve bunun algilanan

& Lennon (2016) kullanim kolaylig1 ve dolayisiyla kabullenme iizerindeki etkisi belirlenmistir.

Diniz vd. (2016) Giivenin algilanan kullaniglilik tizerindeki etkisi arastirilmig ve bu degiskenin
Bitcoin'in benimsenmesi {izerinde etkisi belirlenmistir.

Gunawan Kripto para kullanim niyeti {lizerinde kolaylastiric1 kosullarin olumlu etkisi

& Novendra (2017) oldugu belirlenmistir.
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Urquhart (2017) Bitcoin ekonomisinin kabuliinde, risklerin algilanan risklerle dogrudan
baglantili oldugu belirlenmistir.

Mendoza-Tello vd. Elektronik 6demelerde kripto para birimlerinin kullanilma niyetinde algilanan

(2018) kullanisliliginin en etkili faktoér oldugunu belirlemistir. Bunun yani sira, sosyal
etkinin ise kullanim niyeti lizerinde dogrudan etkisi bulunamamustir.

Schaupp &  Festa Kripto para kullanim niyeti iizerinde sosyal etki ve algilanan davranissal kontrol

(2018) degiskeninin 6nemli oldugu belirlenmistir.

Shahzad vd. (2018) Cin'de yapilan kabul ¢alismasinda, hem algilanan kullanmishligin hem de
algilanan kullanim kolayliginin kripto para birimlerinden olan bitcoin iizerinde
kullanma niyetinin 6nemli 6lgiide etkili oldugu ifade edilmistir.

Oliva vd. (2019) Ispanya’da temel internet bilgisine sahip iiniversite egitimli yetiskinlerle
yaptiklart ¢alismada, algilanan riskin etkili bir degisken olmadigini ifade
etmislerdir. Kripto para biriminin performans beklentisinin tiiketici
davraniginda en etkili degisken oldugu belirlenmistir.

Chow vd. (2019) Kripto para kullanim niyeti {izerinde kolaylastirict kosullarm olumlu etkisi
oldugu belirlenmistir.

Oksliz Karademir & Tiirkiye’de kripto para sahiplik egilimininde en etkili degiskenlerin

Kus (2020) kolaylastirici kogullar ve performans beklentisi oldugu belirlenmistir. Coin-
iyimserler kripto paralari hedeflerine ulagsmak bir ara¢ olarak gormiislerdir.
Gozlemcilerin elde ettikleri bilgiler dogrultusunda hareket ettikleri ve son
olarak coin-giiphecilerin de ekonomik kayip nedeniyle kripto para sahibi
olmadiklar1 goriilmiistiir.

Kabak & Celik (2020)  Algilanan risk ve kullanim niyetinin en etkili degiskenlerin algilanan risk,
giiven, algilanan zevk, algilanan fayda, algilanan kullanim kolaylig1, algilanan
erisim hizi ve maliyetin kripto para kullanim niyeti iizerinde etkili oldugu
belirlenmistir.

Gupta vd. (2020) Yatirimer niyetinin Slgeklendirildigi ¢aligmada, en az etkili faktoriin gaba
beklentisi, en ¢ok etkili faktoriin ise sosyal etki oldugu belirlenmistir.

Tablo 36’da verilen gergeklestirilmis bir dizi aragtirma, kripto para birimlerinin modern dijital
diinyada varlik gosterdigini ifade etmektedir. Chatterjee vd. (2020), kripto para birimleri izerine
yaptiklar1 ¢alismada Bitcoin’in genis ¢apta arastirildigini ifade ederler. Degisim ve yatirim araci
olarak kullanilan kripto para birimlerinin hemen her yatirimecinin portfdyiinde gelecekte bir parca
olusturacagi kabul edilmektedir (inci ve Lagasse, 2019: 102). Nitekim NewYork Menkul
Kiymetler Borsasi’nda, ProShares Bitcoin Strategy ETF (BITO) isimli fon isleme agilmistir
(Marketwatch, 2021). Genel olarak degerlendirildiginde, bireylerin davranig niyetleri herhangi
bir nesne ya da fikre yonelik olumlu veya olumsuz degerlendirmeleri sonucu meydana
gelmektedir. Bireylerin fikirlerinin davranmsa doniismesinde 6nemli etkiye sahip bir belirleyicidir
(Kotler, 2000: 136). Bu nedenle degisken dogaya sahip olan kripto para teknolojisinin bireysel

yatirimeilarin yatirim davraniglari tizerindeki etkisini incelemek olanakli géziikmektedir.

Alanyazinda kripto para ve biiylik veri etkilesiminin arastirildigi calismalar mevcuttur. Heniiz tam
adaptasyon, benimsenme ve arkasindaki blokzincir teknolojisinin benimsenmesine dair net bir
bilgi yoktur. Ancak tiim teknik, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel degisim ile doniisiimlere ragmen
yatirimcilarin servet giidiisiiniin ve dolayisiyla da rekabet¢i yaklagiminin evrimleserek devam
edecegi tarihe bakildiginda yorumlanabilmektedir. Kit kaynaklarin sonsuz ihtiyaglari

karsilamasinda yol agacagi krizlere karsi yeni olanaklar sunan bu teknolojisinin arkasindaki

83


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JES-06-2020-0285/full/html#ref015

benimsenme durumunun arastirilmasit gerekmektedir (Hassani vd., 2018: 10). Arastirma amacina
uygun olarak incelenmesi hedeflenen, ger¢eklesen yatirnm davraniginin belirlenmesinde Grable
ve Lytton (1999) tarafindan gelistirilen dlgekten yola cikilmustir. Ilgili dlgek, bireylerin ellerinde
para olmasi ve/veya kendilerine para hibe edilmesi durumunda nasil yatirim davranisi
gerceklestireceklerine yonelik uyarlanmistir. Ayni zamanda kripto para piyasasit hakkinda olumlu
ve olumsuz haberler olmas1 durumunda yatirimlarinda kazanma ve kaybetme olasiliklarina gore
de davraniglar1 belirlenmek istenmistir. Bu ayrimin yapilmasinin temel sebebi, piyasalarda
insanlarin verdikleri kararlarin rasyonel olmadigi ve kisiden kisiye degisen bircok fakt6riin piyasa
davraniglarinda etkili olmasidir (De Bondt ve Thaler, 1995: 401). Yatirimcilar mevcudiyet
hevristikinin (eldeki bilginin ve zamanin smirli oldugu durumlarda, c¢esitli problemlerin
¢cozlimiinde kullanilabilen zihinsel bir arag) etkisiyle kararlarinda bazen diger biitiin istatistiki
verileri goz ardi ederek carpici bilgilerin etkisine kapilmaktadir. Ozellikle kripto para piyasasinda,
zaman zaman “flash haber” bashig: altinda biiyiik puntolarla dikkat ¢ekici bir sekilde verilen
bilgiler piyasalarda asir1 reaksiyona sebebiyet verebilmektedir. Yatirimcilarin herhangi bir iyi
habere karsi diisiik reaksiyon gostererek, ¢cok nadir satim islemlerinde bulunabilmektedirler
(Frazzini, 2006: 2017). Alanyazinda balon fiyat olusumundaki siklik nedeniyle kripto para
piyasasmin spekiilatif bir varlik olabilecegini arastiran ¢alismalar mevcuttur. Bu nedenle kripto
para teknolojisinde gerceklesen yatirim davramisimin ardindaki faktérlerin incelenmesinde
bahsedilen olas1 durumlar modele eklenmis ve ilgili sorular EK 1’de verilmistir. Alanyazinda bu
yeni teknolojinin bireyler tarafindan nasil degerlendirildigi, sonucunda yatirim kararlarina nasil
etki ettigi ve gerceklesen davranista ilgili teknolojiye ait 6zelliklerin dahil edildigi herhangi bir
calismaya rastlanmamigtir. Bu nedenle arastirma, kripto para teknolojisinden elde edilen biiyiik

veriyle yapilacak olan arastirmalara gegmeden 6nce bir 6n arastirma niteligi tagimaktadir.

Kripto para teknolojisini kullanmay1 belirleyen ana niyetlerin belirlenmesi ve yatirimci davranisi
iizerindeki etkisini arastirmak amaciyla yapilandirilmig ¢evrimigi anket teknigi kullanilmustir.
Arastirmanin evrenini 2021 yilinda internet kullanicist olan ve en az bir kez kripto para alim-
satim islemi gerceklestirmis 18 yas {istii bireysel yatirimcilar olugturmaktadir. Calismanin
orneklemi, Tiirkiye’de yasayan 18 yas iistli bireysel yatirimcilar, kolayda érnekleme yontemiyle
216 kisi olarak belirlenmistir. Calisma igin etik kurul onayr ve tiim katilimcilardan onam
alinmigtir. Sorularin ayni 6zelligi dlgebilmesi adina madde sayisimin en az iki kat1 6rnekleme
ulagma gerekliligi saglanmustir. Verilerin analizinde SPSS versiyon 25.0 ve SmartPLS versiyon
3 istatistik programlar1 kullanilmistir. Ayrica kripto para yatirimcilarmin yatirim kararlarinda
etkili olan degiskenleri incelemek igin yapisal esitlik modeli ile analizler %95 giiven diizeyinde

gerceklestirilmistir.
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Katilimcilara cinsiyete gore bakildiginda, erkeklerin oraninin (%63.4) kadinlardan (%36.6) daha
fazla oldugu belirlenmistir. Katilimcilarin son mezun oldugu okul en az ilkogretim (%0.9) ve en
fazla lisans (%46.3) oldugu gorilmiistiir. Aylik gelirleri incelendiginde en yiliksek 5000 Tiirk
Liras1 (%14.4) oldugu goriiliirken, yiiksek gelir grubundan katilimcinin daha fazla oldugu
belirlenmigtir. Katilimcilar akilli telefon, bilgisayar, tablet gibi cihazlar giinliik kullanim
saatlerini en fazla 5 saat (%22.7) ve en az 14 saat ve {istii (%7.5) olarak belirtmislerdir. En sik
kullandiklar1 sosyal medya platformu Twitter (%36.6) iken, en az kullandiklar1 Linkedin’dir
(%0.5). Kripto paralardaki giincel gelismeleri takip etmekte en sik kullandiklar1 sosyal medya
platformu yine Twitter (%79.6) iken, en az kullandiklart WhatsApp’tir (%1.9). Katilimcilar
herhangi bir yatirim karari verirken en temel beklentilerini “yiliksek getiri arzusu” (%50),
“sermayeyi koruma arzusu” (%7.9), “devamli1 gelir istegi” (%26.9) ve “portfoy riskini azaltma”
(%15.3) olarak belirtmiglerdir. Katilimcilar tarafindan, sosyal medyada yapilan paylasimlarin
kripto para piyasasinda etkili oldugu (%94.4) ve konuyla ilgili insanlarin diisiincelerini takip
etmek gerektigi (%89.4) diistiniilmektedir. Bunun yani sira, sosyal medyada kripto paralarla ilgili
yapilan paylasimlar kagirilmak istenmemekte (%81) ve ¢ikan haberler/konusmalar1 kagirmakta
huzursuzluk hissi yaratmaktadir (%58.3). Twitter tizerinden yapilan haberler/paylagimlar kripto
para yatirim hareketlerini etkilerken (%75.5), bu haberler/paylagimlarin kripto para piyasasmin
ayr/boga siirecinde olmasinda da etkili oldugu diisiiniilmektedir (%87). Katilimcilar bugiine kadar
olan performanslarin1 géz 6niine aldiginda birinci yatirim araci olarak kripto parayi belirlerken
(%74.5), ikinci olarak daha diisiik olmakla birlikte yine kripto parayi belirlemislerdir (%56).
Olgek maddeleri, UTAUT "un teoride yer alan dlgek maddeleri baz alinarak, 5°1i Likert dlgeginde
hazirlanmistir. Burada UTAUT modelini ortaya atan ilk arastirmacilar olan Venkatesh ve
digerlerinin (2003) makalesi temel almmistir. 216 katilimcidan olusan 6rneklemin analizinde
Onerilen modelin uygunlugunun incelenmesi i¢in yapisal esitlik modeli (YEM) kullanilmustir.
YEM onerilen teorik modelin analiz edilmesinin yam sira, gozlenen ve gizil degiskenler
arasindaki iligskiyi de ortaya koyan kapsamli bir istatistiksel tahmin teknigidir (Schumacker ve
Lomax, 2004: 2). Ekonomi, davranig, sosyal bilimler ve tip gibi pek ¢ok alanda bu teknikten
faydalanilmaktadir (Raykov ve Marcoulides, 2006: 5). YEM analizi SmartPLS 3 bilgisayar

programi araciligi ile gerceklestirilmistir.

Sekil 29°da verilen arastirmanin kavramsal modeli tahmin edilmis olup, uyum indisleri sirasiyla
X?2/df; 2.12, SRMR; 0.07, NFI; 0.81 olarak elde edilmistir. Uyum indislerinin kabul edilebilir
diizeyde uyum gosterdigi belirlenmistir (Jorg, Hubona ve Ray, 2016: 11). Ek olarak, tim 6rnek
icin hesaplanan Standardize Edilmis Ortalama Kare Kok (SRMR) katsayisi, 6zellikle PLS i¢in

uygun olan genel model uyumunun bir 6l¢iisiidiir. Calismamizda bu katsayinin degeri 0.07 olarak
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belirlenmis ve 0.08'den diisiik seviyelerin elde edilmesi i¢in Onerilen simrlamaya gére uyum
saglandig1 gozlenmistir. Aym1 zamanda modelde R? degeri %76 olarak hesaplanmistir. Analiz
kapsaminda modelde ¢oklu dogrusal baglanti sorunu olup olmadigimi incelemek i¢in VIF
degerlerine bakilmistir. Elde edilen VIF degerleriyle ¢oklu baglanti olmadigimi dogrulayan
sonuglara ulasilmistir (VIF<S5). Model gecerliligi ise yakinsak gegerliliginin saglanabilmesine
baglidir. Her bir yap1 icin Composite Reliability (CR) ve Cronbach Alpha (CA) degerinin
0,70’den biiyliik olmas1 gerekmektedir (Hair vd., 1998: 611). Ayn1 zamanda her bir yapi i¢in
Average Variance Extracted (AVE) degerinin 0.50°den yiiksek olmas1 gerekmektedir (Fornell ve
Larcker, 1981: 40).

Tablo 37: Bilesik Giivenilirlik ve Yakinsak Gegerliligi

Ortalama
Faktorler Cronbach’s Rho A Bilesik Aciklanan
Alpha Guvenilirlik  Varyans (AVE)

Performans Beklentisi 0.917 0.918 0.941 0.801
Caba Beklentisi 0.925 0.925 0.947 0.816
Sosyal Etki 0.887 0.895 0.922 0.748
Kolaylastiric1 Kosullar 0.848 0.849 0.908 0.768
Kullamim Niyeti 0.863 0.862 0.917 0.788
Kullanim Davranisi 0.916 0.920 0.941 0.800

Olgege ait Cronbach Alpha katsayis1 0,96 bulunarak homojen bir yapiy1 agiklamak iizere bir biitiin
olusturduklar1 goriilmiistiir. Buna dayanarak bulgularin, yiiksek derecede giivenilir oldugu
sOylenebilir. CR ve CA degerlerinin ise 0,70 ve istii degerler aldig1 ve AVE degerinin 0,80’den
biiyilik oldugu gozlenmistir. Elde edilen degerlerin kabul edilebilir oldugu ve yap1 gecerliliginin
yeterli oldugu belirlenmistir (Fornell ve Larcker, 1981: 46). Ayni zamanda 6l¢tim modelinin ayirt
edici gecerliliginin her bir yapinin AVE degeri karekokiiniin, o yap1 ile diger yapilar arasindaki

korelasyonun karsilagtirilmasiyla kontrol edilmektedir.

Tablo 38: Diskriminant Gegerliligi (Fornell-Larcker Test)

Ortalama S@ndart g, EE FC PE sI UB
Sapma
BI 4.44 079  0.888
EE 4.14 099 0810  0.903
FC 3.86 0.75  0.742 0832 0876
PE 436 0.80  0.846 0818 0706  0.895
S| 4.08 098 0721 0834 0846 0707  0.865
UB 4.24 0.88 0867 0869 0747 0880 0740  0.895

Not: “BI”, davranigsal niyet; “EE”, ¢aba beklentisi; “FC”, kolaylastiric1 kosullar; “PE”, performans beklentisi; “SI”,
sosyal etki; “UB”, kullanim davranigi temsil etmektedir.

Kosegen elemanlart AVE’nin kare kokiinii, kosegen disinda kalan elemanlar ise gizil degiskenler
arasindaki korelasyon katsayilarim gostermektedir. Bu karsilastirmalar sonucunda AVE’nin

karekok degerleri daha biiyiik oldugu icin aywrt edici gegerliligin saglandigi soylenebilir.
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Dolayisiyla yapisal modeli degerlendirmek igin yol katsayilarinin degerlerinin analiz

edilebilecegi belirlenmistir.

Tablo 39: UTAUT Modeline iliskin YEM Sonuglar1

Mliski Std Beta t-degeri p-degeri Karar
Bl - UB 0.867 27.855 0.000* Desteklendi
PE - BI 0.540 6.130 0.000* Desteklendi
UB - CN 0.370 4.648 0.000* Desteklendi
UB - CP -0.302 2.520 0.012* Desteklendi
EE - BI 0.212 1.634 0.103 Desteklenmedi
FC - BI 0.166 1.721 0.086 Desteklenmedi
S| - Bl 0.021 0.186 0.852 Desteklenmedi

Not: *p < .5. Ayrica “CP”, kripto para teknolojisi kullamim davranisi-olumlu haberler; “CN”, kripto para teknolojisi
kullanim davranigi-olumlu haberleri tesmsil etmektedir.

Yol katsayilari, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yogunlugunu ifade
etmektedir. Tablo 39°da desteklenen ve reddedilen hipotezler goriilmektedir. Ayrica, UTAUT
modeline gore davranmigsal niyetin gerceklesen davranisin en biyiik belirleyicisi oldugu
varsayllmaktadir. Diger tiim faktorler, gerceklesen davranigi tahmin etme hususunda davramigsal
niyet araciligt ile dolayli olarak etki etmektedir (Davis vd., 1989: 320). Desteklenen hipotezler
incelendiginde, modelde yer alan faktérler arasinda yalnizca performans beklentisinin etkisi
oldugu goriilmektedir. Modele ait istatistiksel olarak anlamli elde edilen dolayli etkiler Tablo
40’ta verilmistir.
Tablo 40: Dolayli Etkiler

iliski Yol Katsayilari p-degeri
PE - Bl - UB -0.262 0.013
Bl - UB— CP -0.142 0.021
PE - Bl-> UB - CP 0.321 0.000
Bl - UB—CN 0.174 0.001
PE - Bl - UB - CN 0.468 0.000

Tablo 40’a gore, gerceklesen kripto para yatirim davranisinda, performans beklentisi etkisinin
kullanim niyeti ve algilanan kullanim davramg1 aracilifiyla ortaya ¢iktigi belirlenmistir. Buna
gore Sekil 29'da 6nerilen model istatistiksel olarak anlamli degiskenlerle yeniden tahmin edilmis

ve sonuglar Sekil 30'da verilmistir.
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0,000 Kripto Para
Teknolojist

Kullamm
——0000 —0.000 Davranisi-
Olumsuz
Haberler

Performans Kullarm Kullanim
Beklentisi Niyeti Davranist 0.014

Kripto Para
Teknolojist
Kullamm
Davranisi-
Olumlu
Haberler

Sekil 30: Onerilen Modele Ait Sonuglar

Not: p <.5. (500 6rnek ile ¢ift tarafli bootstrap teknigine dayalidir).

Yapilan analizler sonucunda arastirma hipotezlerinden H;, ve H;p’nin desteklendigi ve
performans beklentisinin etkili faktor oldugu sonucuna ulasilmustir. Ayrica performans
beklentisinin, kripto para piyasasinda olumsuz haberler olmasi durumunda gergeklesen yatirim
davramsi lzerinde olumlu haberlere gore daha fazla etkili oldugu belirlenmistir. Bu 6n
arastrmada, yeni bir teknoloji olan kripto para piyasasinda gerceklesen davranisin arka
planindaki belirleyicilerin incelenmesi ana hedef olarak belirlenmistir. Yeni bir model
gelistirilerek, yliksek bir agiklama kapasitesi saglanmistir. Calisma modeli olusturulduktan ve
sonuclarin analizinden sonra, gergeklesen yatirim davranisi iizerinde en biiylik etkiye sahip
degiskenin performans beklentisi oldugu gozlemlenmistir. Performans beklentisi, bireylerin
belirli bir teknolojiyi kullanmasinin faaliyetlerindeki performansi iyilestirmede yararli olacagina
inanma derecesi olarak tammlanmaktadir. Calismanin bulgulari ile beraber Venkatesh'in de
bulgularma dayanarak, insanlarin olumlu sonuglar alacagina inandiklar1 takdirde blokzincir
teknolojisini benimseyecekleri ifade edilebilir. Dolayisiyla performans beklentisinin davranissal
niyet, algilanan kullanim davranigi ve sonucunda da gerceklesen yatirim davranisi {izerinde
olumlu bir etkisinin oldugu goriilmektedir. Bir yenili§in mevcuttan daha avantajli oldugunun
algilanma derecesi anlamina gelen algilanan avantajin en 6nemli yapitasi, yeniligin adaptasyonu
kapsaminda performans beklentisidir (Moore ve Benbasat, 1991: 195). Cogu arastirmaci,
kullanim amac1 i¢in bir arka plan olarak performans beklentisinin 6nemli ve gerekli oldugu
konusunda hemfikirdir (Oliva vd., 2019; Al-Amri vd., 2019; Alzahrani vd., 2019). Bir kripto para

birimi tarafindan sunulan katma deger ne kadar fazlaysa, kullanilma olasilig1 o kadar artmaktadir.
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Bu nedenle performans kullanishiliga odaklanmak, kripto para piyasasinda onerilen bir stratejidir.
Bu baglamda performans beklentisi degiskenini, yeniligin kisinin performansina etkisi olarak
degil, yenilikten beklenilen performansi ifade edecek kapsamda sekillendirilmesi gerekmektedir.
Ayni zamanda elde edilen sonuglar dogrultusunda, son yillarda hizla biiyiiyen bir endiistri olan
kripto para birimleri teknolojisinin de incelenmesi gereken bir alan oldugunu sdylemek

mimkuindur.

Kripto para teknolojisi ve biiylik veri ayrilmaz sekilde baglantilidir. Modern dijital diinyadaki bu
iki blylik kavram arasindaki etkilesimlerin arastirtlmasi gerekmektedir (Hassani vd., 2018:6).
Kripto para birimi ve blyik veri arasindaki yakinsama karsiliklidir. Kripto para aginin dogasi,
bilylik veri analitiginin degerli bir kaynag: olarak énemini belirlemistir. Ornegin temel bir blok
zinciri mimarisi olan merkezi olmayan sistem, her katilimci igin tiim iglem kayitlarim
icermektedir. Veriler iyi yapilandirilmis ve dogrudur. Bu da veri yogun bir ortam ve biiyiik veri
analitigini uygulamak i¢in ideal bir kaynak haline gelmesini saglamistir. Alternatif bir para birimi
olarak Ol¢iilemez degeri ve arkasindaki genis uygulanabilirlik ile blok zinciri teknolojisi g6z
oniine alindiginda, gelistiricilerin ve yatirimeilarin ilgisi, kripto para birimi ile ilgili teknolojiyi
popller hale getirmis, kripto para biriminin biiyiiyen boyutu ve dijitallesme ¢agim benimsemeyi
secen katilimeilarla birlikte dijitallesmeyi daha da arttirmaktadir. Bu nedenle bu iki igige gegmis
alanin dogasinin anlasilmasi, hem politika yapicilar hem de yatirimcilar agisindan biiyiik 6nem

arz etmektedir.
2.2.1. Buyuk Veri ve Kripto Para

Son donemlerde hizlanan finansal yayilim, 2030 yili giindemi kapsaminda siirdiiriilebilir
kalkinma olarak ele alinmaktadir. Finansal yayilim Diinya Bankasi1 (2020) tarafindan “bireylerin
Ve isletmelerin odemelerinde, kredi ve tasarruf islemlerinde ihtiyaclara uygun olarak kullanigh
finansal mal ve hizmetlere ulasilmasi” olarak tanimlanmaktadir. Diinya Bankasi’nin Universal
Financial Access 2020 Initiative isimli girisiminin temel noktasi; kiiresel 6lgekte bireylerin islem
yapabilecekleri bir hesaba sahip olmalaridir. Bdylece kredi, yatirim, 6deme ve tasarruflar gibi
diger finansal hizmetlere kap1 a¢ilmasi saglanmaya ¢alisilmaktadir. Dunya genelinde finansal
yayilim amacindan s6z edildigine gore “blokzincir teknolojisi ve kripto paralarin buradaki yeri
nedir? ” sorusu olusmaktadir. Blokzincir teknolojisiyle finansal hizmetler kolayca saglandigindan
finansal yayilimin kaginilmaz 6gesi haline gelmektedir. Teknoloji giidiimlii giiniimiiz diinyasinda
kripto para olgusunun finansal tabana yayilimda istelencegi rol, uygulanmasi hedeflenen

programlar igin dnemli g6ziikkmektedir.
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Kripto para borsalar1 olarak adlandirilan piyasalarda islem géren kripto paralar, kripto para-fiyat
veya kripto para-kripto para degisimlerinin yapildigi ¢evrimigi platformlar araciligiyla islemleri
gerceklestirmektedir (Prypto, 2018: 22-23). Yasal diizenleme dezavantajina ragmen kripto para
piyasalarinin sagladig: yiiksek getiri potansiyeli ve yeni altyapilari kullanan blokzincir teknolojisi
sayesinde kiiresel olarak alternatif bir finansal piyasa haline gelmislerdir (Huynh vd., 2020: 1).
Diinya genelinde 300’{in lizerinde faaliyet gdsteren kripto para borsasi teknolojik ve finansal bir
yenilik 6zelligindedir. En fazla islem hacmine sahip olan kripto para borsasi Binance olup
01.06.2022 tarihi itibariyle 24 saatlik toplam islem hacmi 13.487.097.996 $ (USD)’dir. Tiirkiye
ozelinde bakildiginda ise en yiiksek islem hacmine sahip platform olan Paribu’da 24 saatlik
toplam islem hacmi 3.262.146.776 b (TL) dir (CoinMarket, 2022). Goriildiigii iizere dijital finans
piyasasi ivmesinin, dijital para biriminde de biiyiime potansiyeli yaratmaktadir. Ornegin,
nesnelerin internetini ifade eden iletisim ag1 loT ’un kiiresel dlgekte dijitallesme ve popiilerlesmesi
sonucunda yeni teknolojilerin de benimsenmesi tesvik edilmektedir. Bu gelisimle birlikte
kullandiklar1 teknoloji nedeniyle kripto para piyasalari daha umut verici alternatifler haline
gelmektedir. Kripto paranin dogasi geregi biiyiik veri analitiginin degerli bir kaynagi haline
gelmektedir. Ayrica biiyiik veri analitigi, yatirimcilar ve teknoloji gelistiriciler agisinda da daha
iyi kararlar alinmasina yardimei1 olmaktadir. Kripto paralarin altyapi teknolojisinin ise ¢ok cesitli
uygulanabilirlik alanlar1 yaratmasi nedeniyle dijitallesme stirecini hizlandirarak biyUk veri
analitigi agim da genisletmektedir. Blokzincir teknolojisiyle biiyiik verinin birlesimi sonucunda
hem kurumv/kuruluglar hem de yatirimcilar acisindan biiyiime potansiyeli yaratilmaktadir.
Dolayisiyla bu potansiyel kripto para piyasasini da giiclendirmektedir. Bu nedenle finansal
dijitallesme, kripto para piyasalar1 ve biiylik veri arasinda meydana gelen bu yakinsamanin

karsilikli olarak gergeklestigini soylemek miimkiindiir.
2.2.1.1. Alanyazin Taramasi

Veri analitigi ve biiylik verinin kripto para endiistrisine getirebilecegi degerlerin ve etkilesimin
arastirilmasinda alanyazinda iki ana odak noktasi mevcuttur. Bunlardan biri “Giivenlik ve gizlilik
gelistirme” kapsaminda uygulanan analiz ve tahmin teknikleridir. Bu yaklasimda, kripto para
teknolojisinden dogan biiyiik miktarda verinin depolama ve paylasim igin giivenli bir ag islevi
gormesinden yola ¢ikilmaktadir. Katilimci sayisinin fazla oldugu bu agda biiyiik verinin analiz
edilmesiyle zaten kararli goriilen mimarinin giivenliginin daha da arttirilmasi hedeflenmektedir.
Ornegin, siber suglu varliklarin tanimlanmast ve olasi saldirilarin belirlenmesi amaciyla analizler
gerceklestirilebilmektedir. Digeri ise kripto para aginin iglem verileri veya diger biiyiik veri

kaynaklar1 (sosyal medya platformlart) hakkinda daha iyi bilginin elde edilmesine yardimc1 olan
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biiyilk veri analitiklerinin kullamlmasidir. Her iki yaklasim i¢in alanyazinda yer alan

arastirmalarin derlemesi Tablo 41°de verilmistir.

Tablo 41: Blyik Veri ve Kripto Para Birimi Ile Ilgili Uygulamalarin Ozet Tablosu

Yaklasim Anahtar Teknikler Uygulama Alanlan
Tibbi Kayit Erisimi
Amag Merkezli Erisim Modeli Kisisel Saglik Verilerinin Islenmesi ve
Giivenli Cok Tarafli Bilgi Islem [zlenmesi
Ethereum Blok Zinciri IoT Giivenligi ve Gizlilik
Guvenlik ve Hash-Zincir Akilli Ulagim Sistemi
Gizlilik Heterojen Anahtar Ydnetimi Yeraltt Madenleri Giivenligi ve Verimliligi
Gelistirme Acik Anahtarli Bitcoin Zinciri Akilli Sehir Giivenligi
Denetimli Makine Ogrenimi Bulut Bilisim Giivenligi
Siniflandirmasi Bitcoin Ekosistemindeki Siber Suclu
Algoritmik Oyun Teorisi Varliklar

Cogunluk Saldirisi Onleme
Metin Smiflandirma

Duygu Analizi
Kimeleme Sezgileri
Bayesian Sinir Aglari Ticaret Stratejisi Ilerlemesi
Analizler ve Destek Vektdr Makinesi Fiyat ve/veya Islem ve/veya lade Tahmini
i GARCH Kripto Para Birimi Benimseme
Tahmin A S
Yapay Sinir Aglari Belirleyicileri
Temel bilesenler Analizi Yapay Kullanici Davranis Tanimlama

Tekrarlayan Sinir Aglar1
Bayesian Regresyon ve Genellestirilmis
Dogrusal Model/Rastsal Orman

Kaynak: Hassani, H., Huang, X., & Silva, E. (2018). Big-Crypto: Big Data, Blockchain and Cryptocurrency. Big Data
and Cognitive Computing. 2.4, s.8.

Biiyiik veri analitigi, karmasik biiyiilk hacimli veriler hakkinda daha iyi bilgi edinilmesine
yardime1 olmaktadir. Dijital olarak veri yogun bir pazar i¢in kripto para teknolojisi kismen biiyiik
veri tarafindan olusturulmaktadir. lyi yapilandirilnus ve yiiksek kaliteli bu biytik veri, bilytk veri
analitigi i¢in ideal kaynaklar olusturmaktadir. Akademik arastirmalarda ortaya konulan genel
tabloya bakildiginda, calismalarin daha derinlemesine yapilmasi Onerilmektedir. Zaman
icerisinde arastirmacilara daha biiyiik veri seti sunacak olan kripto para ekosistemi (zerinde
yapilacak olan ¢aligmalar kuskusuz daha ayrintili ve agiklayici hale getirecektir. Ancak kripto
para teknolojisinden dogan biiyiik verinin analiz edilmesinde heniiz ele alinmayan ve kesinlikle
kesfedilmeye deger potansiyeller icin gelecek arastirmalarin yapilmasi gerekmektedir (Hassani

vd., 2018: 10).

Bir¢ok arastirmada, kripto para piyasasimin oynakligina odaklanarak, daha iyi sonuglar i¢in ¢esitli
biiylik veri analitigi teknikleri uygulanmistir. Bu arastirmalarda temel olarak Kkar
maksimizasyonuna yardimci olmak ve yatirim risklerini azaltmak amaglanmaktadir. Ornegin
Colianni vd. (2015), Tablo 40’ta yer alan metin siniflandirmasi teknigini kullanarak avantajh

algoritmik ticaret stratejileri gelistirmek i¢in kripto parayla ilgili gercek zamanli Twitter verileri
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ile calismiglardir. Bu yaklasim sonucunda kripto para piyasasi hareketinde %90’1n {izerinde
tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Jensen (2011), bu alandaki internet yontemlerini “internetin
Ozel bir analitik nesne oldugu ve kendi verisini kendi iirettigi” konusunu israrla vurgulamaktadir
(Jensen, 2011: 52). Ayni zamanda internet ¢aligmalarinda icerik c¢odziimlemesi ve sOylem
¢ozlimlemesinin yogun kullanildigin1 da belirtmistir. Kalus Merten ise bu yontemi “sosyal
ger¢egin belirgin (manifest) iceriklerinin ozelliklerinden, icerigin belirgin olmayan oézellikleri

>

hakkinda ¢ikarimlar yapmak yoluyla sosyal ger¢egin arastirilmasi” olarak tanmimlamaktadir
(Merten, 1983: 15). Yatirimcilar tarafindan kripto para teknolojisinin benimsendigi, bu nedenle
de daha fazla arastirilmaya deger yeni bir teknoloji oldugu onerilen 6n ¢aligma sonucunda da
belirlenmistir. Asagida biiyiik veri ve kripto para teknolojisi i¢in kripto para agmnin, islem verileri

veya diger biiylik veri kaynaklar1 (sosyal medya platformlari) hakkinda daha iyi bilginin elde

edilmesine yardime1 olan biiylik veri analitiklerinin kullanildig1 ¢aligmalar 6zetlenmistir.

Tablo 42: Kripto Para ve Biiyiik Veri Analitigi Caligmalari

Yazar/lar

& Vil Amag Yontem Sonug
Google Trendler ile Bitcoin Google Trendlerin Bitcoin fiyati i¢in
Matta vd. fiyatlar1 arasindaki iliskinin Gapraz bir tiir tahmin edici niteliginde
(2015) Korelasyon
incelenmesi Y oldugu belirtilmistir.
g
Lo Twitter paylasimlari ile Bitcoin kapanis fiyatlar1 ile olumsuz
Kaminsig Bitcoin fiyatlar1 arasindaki Gapraz tweetler ile orta diizeyde korelasyon
(2016) LA . . Korelasyon . by
iliskinin incelenmesi belirlenmistir.
Fiyat ve islem sayisi
hakkinda daha iyi tahmin Kripto para birimlerinin fiyat
. elde etmek igin ¢evrimigi . .
Kim vd. krinto para birimi Duvau Analizi hareketlerindeki dalgalanmalarin
(2016) toplululglarfr)l daki kullanict ¥ ongorilmesinde yararli oldugu
yorum verilerinin belirlenmistir.
incelenmesi
Haber ve sosyal medya Loiistik Ethereum fiyatlari i¢in en iyi sonuca
Lamon vd verileri kullanarak, ¢ Re rés on & Bernoulli Naive Bayes ve Bitcoin ile
(2017) * kripto para birimi icin fiyat Berr?oull)i/ Naive Litecoin fiyatlari i¢in en iyi sonuca
dalgalanmalarinin tahmin Baves Lojistik Regresyon ile ulasildigi
edilmesi y belirlenmistir.
Sosyal medyqjgerlk Sosyal medya iceriklerinde duygu
madenciligi
Lu (2017) ile Bitcoin'in Duygu Analizi durumunun, Bitcoin’in
benimsenmesinin ¥ benimsenmesi lizerinde farkli etkileri
incelenmesi oldugu belirlenmistir.
Twitter paylagimlari ile Bitcoin
Stevquvist ve Twitter ile Bitcoin fiyat ﬁya‘Elan ar.asmda. k%sa vadeli etki
a . . oldugu belirlenmistir. Ancak daha
L6nno dalgalanmasimin tahmin Duygu Analizi - S
) . blylk ve uzun vadeli verilerle daha
(2017) edilmesi . e
iyi sonugclar elde edilebilecegi
belirtilmistir.
Twitter verileri ve Google A o
Abraham g e . Tweet hacminin fiyat yoniinin bir
vd. (2018) Trends verileri ile Bitcoin Duygu Analizi aBstergesi oldugu belirlenmistir.

ve Ethereum fiyatlarindaki
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Jain vd.
(2018)

Pant vd.
(2018)

Hasan vd.
(2018)

Kinderis
vd. (2018)

degisikliklerin tahmin
edilmesi

Mevcut Tweetlerde ifade
edilen duygulara dayanarak
Bitcoin ve Litecoin
fiyatlarinin 6nceden tahmin
edilmesi

Twitter’da yer alan
icerikler ile Bitcoin fiyat
tahmini yapilmasi
Twitter paylasimlari ile
Bitcoin fiyatlar1 arasindaki
iligkinin incelenmesi

Tweet’lerden alinan veriler
ile kripto para degerleri
arasindaki iligkinin

Coklu Dogrusal
Regresyon

Duygu Analizi
& RNN Modeli

Regresyon
Makine
Ogrenmesi
k-En Yakin
Komsu, Lojistik
Regresyon,
Karar Agaglari,
Destek Vektor
Makineleri,

Bitcoin'in fiyatinin, Litecoin'in
fiyatina kiyasla tweet'lerin
duygularindan ¢ok fazla
etkilenmedigi belirlenmistir. Bitcoin
fiyatindaki dalgalanmanin,
madencilik maliyeti, ekonomik
faktor gibi diger faktorlere bagiml
oldugu belirtilmistir.
Zaman serileri tahminlemesinden
daha ¢ok duygu analizinin basarili
oldugu goriilmiistiir.

Twitter'in Bitcoin fiyat: lizerinde
kisa vadeli etkisi oldugu saptanmistr.

Bitcoin fiyatlarmdaki
dalgalanmalarm daha dogru ve
gercek zamanli tahmin edildigi bir

incelenmesi Gaussian Naive model 6nerisi yapilmistir.
Bayes, Dogrusal
Ayrimeilik
Analizi
Kripto para fiyatlarinin Capraz
toplu olarak nasil P Hem fiyatlarin duyarliligin hem de
4 Korelasyon & . -
Aste (2019) davrandigini ve fiyat Nedensellik duyarliligin fiyat hareketlerinin
davraniginin Twitter ile Analizi nedeni oldugu belirlenmistir.
iligkisinin incelenmesi
Kripto para borsasiyla ilgili Makine
yatirimcilarin ilgisini Orenimi Sektorel medya kuruluslarinin ana
Beck vd cekebilecek kripto para Mg deli ile haber iireticisi oldugu ve popiiler
' haberlerinin sosyal medya - - makalelerinin Twitter’da
(2019) birlikte Diziden T .
platformlarinda yer alan Dizive Derin kullanicilarin icerik {iretmesinde
tweetlerle eslestirilmesinin =~ . Y . etkili oldugu saptanmustir.
. . Ogrenme Modeli
incelenmesi
Twitter ve Reddit’te yer Kripto para konulu iletilerde negatif
Dulau ve alan kullanict duygu yogunlugunun, nétr ve pozitif
Dulau gonderilerinde, kripto para Duygu Analizi . ygu yoguniug P PozIY
A s iceriklere oranla daha yiiksek oldugu
(2019) fenomeni ile ilgili A
duygularm belirlenmesi p Sur.
Kraaiieveld Tweet duyarliliginin ve Twitter'da ifade edilen duygularin,
ve JDe tweet hacminin fiyat Duygu Analizi kripto para birimi fiyat
Smedt getirileri ve giinliik islem & Nedensellik degisikliklerini tahmin etmede
hacimleriyle Analizi yardimci olabilecegi sonucuna
(2020)
karsilastirilmasi ulagilmugtir.
Kripto para borsasinda Pazardaki dalgalanmalara gore
Narman ve spekulatif hareketlerde Duvau Analizi platformdaki igerik sayisinin
Uulu (2020)  kamuoyunun goriislerinin ¥ incelenen kripto paralar icin
arastiritlmasi yiikseldigi belirlenmistir.
Dogrusal Dogrusal regresyonun uygulandigi
Koksal vd Twitter Bitcoin tweetleri ile Regresyon yontemde model agiklanabilirligi
(2021) " Bitcoin deger tahminlemesi Analizi & 988,97, rastsal orman regresyonun
yapilmasi Rastsal Orman uygulandig1 yontemde ise %94,16
Regresyonu oran belirlenmistir.

93



Duygu Analizi

Kripto para biriminin Fiyatlarin tahmin edilmesinde

Aslam vd. piyasa fiyatlarinin tahmin gfrzﬁglr; makine 6grenimi modellerinin
(2022) edilmesinde Twitter to luli 51 modeli performansinin nispeten daha iyi
iceriklerinin kullanilmasi pluus oldugu belirlenmistir.
(LSTM-GRU)

Dijital bilgi ve iletisim teknolojilerinin yatay hiyerarsisiyle birlikte siradan bir internet kullanicist
ile biiyiik yatirimeilar ayni platformda bir araya gelmistir. Bu birlesim sonucunda uluslararasi
kripto para borsalar1 olusmus ve ginumizde blyiik borsalarla rekabet edebilecek diizeye
gelmistir. Bu borsa hakkinda bilgi edinmek isteyen biiyiik ve kiigiik yatirimcilar artik TV, gazete
vb. konvansiyonel medya yerine sosyal medyay1 siklikla tercih etmektedir. Dolayisiyla sosyal
medyanin biiyiik ve kiigiik tiim yatirimcilar igin kripto para gelecek degerleri tahmini ve buna
bagl olarakta yatirim karar1 belirlemede ciddi 6neme sahip bilgi kaynagi oldugunu ifade etmek
miimkiindiir (Polat ve Akbiyik, 2019: 445-446). Ozellikle Twitter {izerine yapilan biiyiik veri
arastirmalarinda, biiyiik kitlelerin davranissal agidan incelenmesine olanak saglanmakta ve farkli
disiplinleri etkileyen sosyal olgularmn takip edilmesi miimkiin olmaktadir (Savage, 2011: 20). Pek
¢ok arastirmaci kripto para fiyatlarinin temek ekonomik gostergelerden bagimsiz sekilde piyasa
katilimeilar1 tarafindan belirlendigini ifade etmistir. lgili alanyazina bakildiginda galismalarin
son yillarda artis gosterdigi ve agirlikli olarak bitcoin {izerine yapildigi goriilmektedir. Yapilan
arastirmalarda oncelikle “bitcoin yatirim aract mi?” sorusu, akabinde de “fiyati etkileyen faktorler
nelerdir?” sorularma yanit aranmistir. Fiyatin yatirimeilar tarafindan belirlendiginin ortaya
konuldugu calismalarin siklagsmasi sonucu son yillarda agirlikli olarak duygu analizi iizerine
odaklanilmistir. Ancak piyasa hacmi oldukga biiyiik olan diger kripto para birimleri iizerine
yapilan arastirmalarda eksiklik oldugunu sdylemek miimkiindiir. Farkli ¢oziimler i¢in farkli
teknolojiler ile Gretilen bu kripto para birimlerinin incelenmesi, kripto para piyasasinin biitiinciil

olarak anlasilmasinda énemli bir basamak olacaktir.
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Sekil 31: Kripto Para Birimleri Tweet Hacimleri (2019-2022)

Kaynak: Bitinfocharts, https:/bitinfocharts.com/comparison/tweets-btc-eth-xrp-ltc.html#log&3y (Erisim Tarihi:
30.05.2022).

Sekil 31°de, son ii¢ yil icerisinde bitcoin, ethereum, litecoin ve ripple kripto para birimleri

hakkinda Twitter lizerinden yapilan paylasimlarm zamana goére egilimleri verilmistir. Bu kripto
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paralar arasinda dnemli korelasyonlar oldugu da Tablo 2’de paylasilmistir. Yatirim ve tasarruf
kararlarinda bireyler finansal piyasalar1 ve dolayisiyla da tiim ekonomiyi etkileyebilecek
potansiyele sahiptir. Finansal piyasalar arasindaki etkilesim sebebiyle herhangi bir piyasada
meydana gelecek bir istikrarsizlik sonucu diger piyasalarda etkilenebilecektir (Goker, 2009: 10).
Bu nedenle en yiiksek hacime sahip olan kripto para birimi bitcoin olsa da, diger kripto para
birimlerinin de ele alinmasinin tiim sistemin anlasilmasinda katki saglayacagi sdylenebilir. Bu
noktada insanlarin ortak fikirlerini paylasabildigi bir forum islevi géren Twitter’1n, glinliik olarak
kullamicilarin kripto para piyasasina karsi olan duygularmi yansitmada iyi bir ara¢ oldugu ifade
edilebilir (Jain vd., 2018: 7). Ayn1 zamanda bireylerin duygular1 da karar alma stireclerine etki
etmektedir (Paulus ve Angela, 2012: 477). Dolayisiyla tim bu 0zleliklerin bireylerin yatirim

kararlarinin incelenmesinde onemli rolu vardir.
2.3. Veri Madenciligi

Verilerdeki yeni, gecerli, potansiyel olarak yararli ve anlasilabiler oriintiilerin belirlenmesi siireci
olan veri madenciligi, anlamli kaliplarin ortaya ¢ikarilmasinda biyUk miktarlardaki verilerin
arastirilmasi ve analiz edilmesi i¢in yararh bir aragtir (Ha ve Park, 1998: 4). Veri madenciligi,
verilerden ¢ikarim yapilmasi agisindan benzer Ozellikler goéstermelerine ragmen geleneksel
istatistiksel modellemeden ¢esitli farklilik gostermektedir (Shapoval vd., 2018: 311; Magnini vd.,
2003: 95). Genellikle buyk 6lcekli verilere uygulanan istatistiksel analizler ve/veya yapay zeka
analizi veri madenciligi kapsamindadir. Genellikle yonlendirilen ve belirli bir beklenen sonug
kiimesinin oldugu durumlarda ise geleneksel istatistiksel analizler kapsamindadir. Geleneksel
teknikler kestirimci modeller olarak bilinmekte olup temel hedef parametrelerin tahmin edilmesi
ve hipotezlerin dogrulanmasi tizerine biiyiik 6znel bilesenlere sahiptir (Shapoval vd., 2018: 312).
Ozetle veri madenciligi, karmasik ve biiyiik veri kiimelerinin islenmesini saglamaktadir (Magnini
vd., 2003: 95). Biiyiik miktardaki verilerden elde edilen verimli 6zetler ve iligkileri tanimlayarak
gelecege yonelik ongoriiler olusturulabilmektedir (Shapoval vd., 2018: 311). Veri madenciligi
tanimlayici ve tahmin edici modeller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Ancak modeller arasi fark

kesin sinirlarla ayrilmamaktadir.
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tahmin edici modellerin tanimlayici, tammlayict modellerin tahmin edici olarak kullanmilabilmesi
anlasilabilir oldugu dl¢iide miimkiindiir (Rud, 2001: 4). Ydntem se¢imi, verilerin yapisina ve veri
madenciligi siirecinde yer alan arastirmacinin beceri ve tercihlerine baglidir (Berry ve Linoff,
2004: 7). Veri madenciligi ile blyuk verinin analiz edilmesi sonucu anlamli ve degerli bilgileri
oldukca genis bilgi kalabaliklarindan ¢ekmek miimkiindiir. Dolayisiyla veriler arasindaki
biutunliga ve iliskiyi anlayarak, problemlerin ¢éziimiinde karar verme silrecini destekleyen bir
aractir (Davenport, 2012: 24). Veri madenciligi yontemleri sayesinde yapisal veriler analiz
edilebilmektedir. Ancak glinimiz teknolojisinde verilerilerin ¢cogunlukla yapisal olmayan formda
oldugu bilinmektedir. Ornegin, e-postalar, metin dosyalari, resim dosyalar1 gibi veriler ham veri
olarak degerlendirilmektedir. Veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in verilerin
yapisal formda olmasi gerekmektedir. Ham verilerden yapisal formda veri elde edilmesinde

siklikla metin ve web madencilikleri kullanilmaktadir.
2.3.1. Metin Madenciligi

Gelisen teknolojiyle birlikte veri kaynaklar1 ve verinin olusumunda ¢ok sayida ¢esitlenme S0z
konusudur. Veri hacminin giderek buylmesiyle 6nemli bilgiler kaybolabilmektedir. Bu nedenle
degerli bilgilere ulasilmasinda yar1 yapisal verilerin iceriginin belirlenmesi ve uygun sorgulama
tekniklerinin kullanilmasina ihtiya¢ vardir. Bu noktada 6énem kazanan metin madenciligi i¢in
alanyazinda ¢esitli tanimlar mevcuttur. Metin  madencili§ini en genel tammiyla,
“vapilandirilmamus metinlerden ilgi ¢ekici bilgilerin elde edilmesi siireci” olarak ifade etmek
mimkindir (Chen, 2011: 5). Baska bir tanima gore, “metinlerden yiiksek kaliteli bilgi edinme
stireci ’dir (Mucherino, Papajorgji, & Pardalos, 2009: 17). Metin madenciligi ile salt metinde yer
alan bilgiler arasindaki iligkilere kesifsel olarak yaklagilmaktadir (Babu vd., 2014: 12). Bu
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kesifsel siirecte metin igerisindeki gizli kalip ve oriintiiler ortaya cikartilmaktadir (Hansen ve

Johnson, 2011: 10).

Alanyazinda 6nemli yere sahip bir diger tamma gore “metin madenciligi insanlar arasindaki
iletisimin analiz edilmesi siireci”dir (Miner vd., 2012: 1009). Metin madenciligi i¢in kullanilan
veri tabanlari, kayitlar, yazigmalar, materyaller, sosyal medya girdi ve konusmalarina
bakildiginda, ilgili tanimin siireci ifade etmekte uygun oldugu gorulmektedir. Metin madenciligi

ve veri madenciligi arasindaki interaktif iligki Sekil 33°te verilmistir.

Metin
Madenciligi

Veri
Madenciligi

Sekil 33: Madencilik Siirecleri Arasi liski

Kaynak: Dolgun, M.O., Giizel Ozdemir, T. ve Oguz, D. (2009). Veri madenciligi’nde yapisal olmayan verinin analizi:
Metin ve web madenciligi. Istatistikgiler Dergisi. 2,51.

Metin madenciligi stirecinde elde edilen yapisal veri, modellenerek elde edilen sonugclarla ilgili
metnin yapis1 incelenmektedir. Veri madenciligi alamimin bir parcasi olarak goériilen metin
madenciligi; temel olarak yapisal olmayan metinlerin sayisallastirilarak sonrasinda veri
madenciligi ara¢ ve tekniklerinin kullanilmasiyla anlaml iligkiler ve Oriintiilerin ¢ikartilmasi
surecidir. Temel farklilik, metin madenciliginde ortaya ¢ikartilan Oriintiilerin  olay
veritabanlarindan ziyade dogal dil metinlerinden ¢ikartilmasi islemidir (Nisbet ve digerleri, 2009:
174). Ornegin, giiniimiizde ciddi kullanic1 say1sina sahip olan Twitter ayn1 zamanda ciddi bir veri
kaynag1 oOzelligindedir. Metin madenciligi siirecini genel olarak dort asamada agiklamak

mimkindir (Netzer vd., 2012: 524).

— Metin koleksiyonunun olusturulmasi; metin madenciligi yazilimlar1 ile Twitter gibi
cevrimigi sistemler, ¢evrimigi sistemler disindaki veritabanlar1 ve bilgisayar {lizerinde
olusturulan metinlerden igeriklerin elde edilmesidir.

— Metin onisleme; elde edilen metinlerin yapilandirilmamis olmas: nedeniyle
temizlenmesi, eklerinden arindirilmasi, en kisa bicime ve en uygun formata getirilmesi
islemidir. Bu islemler; yazim yanlislarinin diizeltilmesi, noktalama isaretlerinin
cikartilmasi, biiylik harflerin kiigiik harflere doniistiiriilmesi, tek basina anlam ifade

etmeyen 6nemsiz gorilen giraltult kelimelerin (stopwords) temizlenmesi, ¢alismayla
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iligkisiz kelimelerin ¢ikartilmast vb. sonucu verilerin yapilandirilmis formata
doniistiirilmesini saglamaktadir.

— Veri madenciligi; onisleme igsleminin ardindan yapilandirilmis forma gelen veriler ile
bilginin kesfedilmesi amaciyla geleneksel veri madenciligi yonteminde kullanilan
tekniklerin amaca uygun olanin secilmesi ve uygulanmasi siirecidir.

— Degerlendirme ve yorumlama; veri madenciligi islemi sonucunda elde edilen

sonuclarin degerlendirilmesi ve kesifsel siirecin agiklanmasidir.

Metin madenciliginin tarihine bakildiginda, ilk bulgularin 1960’lara dayandigi goriilmektedir.
Islenmemis metinlerin yer aldig1 ilk bilgisayar sistemlerinin gelistirimesiyle baslayan siireg,
1980°1i yillarin ortasina kadar arama motorlarinda yer alan “anahtar kelime ile arama” olarak
kullamlabilen kullanic1 deneyimi agisindan fazla gelisim gostermemistir. Ancak 1990’11 yillara
dogru yapay zeka ailesinin iiyesi olan Dogal Dil Isleme siirecinin baglamasiyla ortaya ¢iknustr.
Bu siirecte gelistirilen metotlar hala metin madenciligi araci olarak kullanilmaktadir (Bot, 2007:

3). Zohar’a (2002) gére metin madenciligi metotlarini dort grupta toplamak mimkuindar.

— Bilgiye Erisim (Information Retrieval)
— Bilgi Cikarimu (Information Extraction)
—  Web Madenciligi (Web Mining)

— Kimeleme (Clustering)

Istatistik

Biligsel
Dilbilim

Sekil 34: Metin Madenciligi ile Iliskili Alanlar

Kaynak: Miner G., Delen, D., Elder, J., Fast, A., Hill, T., Robert A. (2012). Practical Text Mining and Statistical
Analysis for Non-structured Text Data Applications, Waltham USA: Elsevier
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Veriden bilgi edinme isleminin saglanmasi i¢in gegirilen doniisiim siirecinde, veri madenciligi
tekniklerinin dogal dil isleme alanlariyla birlikte optimize edilmesi sonucu web {izerinden

kullanilmasi, web madenciliginin de ¢aligma alanini olusturmaktadir.
2.3.2. Web Madenciligi

Web madenciligi, biiylik veri yiginlari igerisinden anlami sonuglarin ¢ikartilmasi iglemi olmast
yoniiyle veri madenciligiyle benzemektedir. Web servisleri ve belgelerinde veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasi, elde edilen bilgilerin temizlenmesi, ortaya ¢ikartilmasi, ¢cziimlenmesi
surecidir (Bhatia ve Kumar, 2008: 3). Internet verileri iizerine yapilan veri madenciligi olarak
tanimlanan web madenciligi terimi, alanyazindaki pek ¢ok makaleye gore ilk kez “The World
Wide Web: quagmire or gold mine?” isimli makalede ortaya atilmistir (Etzioni, 1996). Makalede,
veri madenciligi yontemleri ile internet ortamindaki verilerin oriintiilerinin bulunabilecegi ortaya
konulmustur. Bu sekilde ongoriilemeyen bilgilere ulasmanin miimkiin oldugu ifade edilmistir.
Pek ¢ok veri madenciligi tekniginin kullanildig1 web madenciliginde, web verilerinin yar1 yapisal,
yapisal olmayan ve heterojen yapisindan Otiirli tamamen geleneksel veri madenciligi
uygulamalarindan degildir. Web madenciliginin asamalar1 genel hatlariyla dort boliimde ele
alinarak, anlamsiz olan verilerden bilgi ¢ikariminin yapilmasinda temel adimlar niteligindedir

(Kosala ve Blockeel, 2000: 2).

1. Kaynaklarin bulunmasi: Madencilik sireci i¢in gerekli web servislerinin, bilgilerin,
dokiimanlarin vd. temin edilmesidir.

2. Bilgi cikarimi: Elde edilen verilerden bilginin otomatik olarak ¢ikartilmasidir.

3. Genellestirme: Web sitelerindeki genel oriintiilerin kesfedilmesidir.

4. Analiz: Kesfedilen oriintillerin =~ dogrulugunun  belirlenmesi  ve  sonucunda

yorumlanmasidir.

Web madenciligi alanyazinini genel olarak web igerik ve web kullanim olmak tizere iki boliime
aywrabiliriz. Ancak gunumiizde web yapi1 madenciligi de eklenerek ii¢ boliim olarak

degerlendirilmektedir.
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Sekil 35: Web Madencilik Trleri

Kaynak: Ates, EC. (2021), “Siber Ansiklopedi: Siber Ortama Cok Disiplinli Bir Yaklagim” Akdemir, N. ve Tuncer,
C.O. (Ed.), Web Madenciligi (Web Mining), Ankara: Pegem Akademi, 629-632.

Web icerik madenciligi: Metin, ses, resim, video vb. iceriklere sahip olan web belgeleri tizerinde
bilgi ¢ikarma islemidir. Ornegin, Twitter iizerinden herhangi bir kullanictya dair bilgilere ve
paylastig1 igeriklere erisim saglanabilmektedir. Web igeriklerinin farkli tipte olmasi nedeniyle
analiz zorlagsmakta, metin madenciligi, makine Ogrenimi, dogal dil isleme vb. tekniklerin

kullanimini gerektirmektedir.

Web kullamm madenciligi: Web sitelerinde kullanicilara ait kaynaga erisim modellerinin
kesifsel analiz edilmesidir. Kullanicilarin web sitesinde kalma siireleri, hemen ¢ikma oranlari,
sayfa goriintiileme sayilar1 vb. kayitlarindan yola ¢ikarak web sitelerinin optimize edilmesi

saglanmaktadir.

Web yapis1 madenciligi: Web sayfalar1 arasindaki baglantilarin takip edilmesi sonucu baglanti
yapilarmin analiz edilmesi saglanmaktadir. Sayfalar1 birbirine baglayan ag seklindeki
gortnuamlerin elde edilmesini saglayan yapi niteliginde oldugundan 6zellikle arama motorlarmin

optimize edilmesinde kullanilabilmektedir.

Internet servislerinin giderek yayginlasmasi ve gelismesi sonucu web madenciligi, atll duruma
diisen milyarlarca yapilandirilmamis veriden yapilandirilmis verilerin elde edilmesini ve
istatistiksel yontemler araciligtyla yararl sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bireylerin diger
bireylerin diislincelerini anlama egilimleri bilgi toplama davramiginin 6nemli bir pargasidir.
Sosyal medya, kisisel bloglar, forumlar vb. ¢evrimici paylasim platformlar: bireysel kanaatler
bakimindan zengin olmasi nedeniyle bireyler tarafindan bagkalarimin fikir ve goriislerinin
arastirilmasinda yeni firsatlar yaratmaktadir (Pang, 2008: 5). Web ve sosyal medya kullanimindan
once yalnizca bireylerin kendi ¢evresiyle sinirli kalan goriis belirtme, giiniimiizde bu platformlar
sayesinde bireylerin goriislerinin toplu olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Degerlendirme

sonucunda gercekei sonuglara varilabilmektedir. Web madenciligi ile elde edilen verilerin analiz
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edilmesi, anlagilmas1 ve siniflandirilmasi ise zor, maliyetli ve zaman alic1 bir siiregtir. Bu noktada
“hangi sistemlerin bu islemleri hizli sekilde gergeklestirerek dogru sonuglara ulagtigi?” sorusunu
sormak gerekmektedir.

2.4. Duygu Analizi

Dogal dil isleme teknigi olan ve ayni zamanda fikir madenciligi (opinion mining) olarakta bilinen
duygu analizi (sentiment analysis) verilerin olumlu, nétr ve olumsuz olarak belirlenmesinde
kullamlmaktadir (Pawar vd., 2015: 957). Metin madenciliginin bir alt alam olan teknikte,
bireylerin belirli durum, olay, varlik vb. hakkindaki olumlu ve olumsuz goriisleri, tutumlari,
degerlendirmeleri ortaya ¢ikartilmaktadir. Bu varlik herhangi bir birey, konu, olay, iirlin, hizmet,
finansal varlik vb. ¢esitlendirilebilmektedir. Sayica ¢ok fazla sosyal medya igerigi, manuel olarak
islemeyi imkansiz hale getirdiginden duygu analizini otomatik olarak yapmayi saglamaktadir
(Sanchez-Rada ve Iglesias, 2019: 344). Duygu analizi teknigi sayesinde metinlerin igeriklerinin
bilinmesinin yani sira metinlerin neler hissettirdigi de ortaya cikarilabilmektedir (Liu, 2012: 4).
Bunun igin veride yer alan terimlerin s6zliik icerisinde karsilik gelen puanlari -1 ile +1 arasinda
degerlendirilmektedir. Ciimle igerisinde yer alan kelimelere sozlilk karsiligi puanlar atanarak
toplanmaktadir. Toplama islemi sonucunda elde edilen degere ise “polarite skoru” ismi
verilmektedir (Bhadane vd., 2015: 812). Gériis igerikli metinler duygu analizine gore; “duygu ya
da goriis hedefi (opinion target-g) ”, “hedef hakkindaki duygu ya da gériis (sentiment-s)”’, “goriis
sahibi (opinion holder-k)” ve “gériisiin ifade edildigi zaman (time-t)” olmak Uzere dort
bilesenden meydana gelmektedir. Ancak incelenecek igeriklerde birden fazla hedef
bulunabileceginden calisma 6ncesinde belirli bir hedefin tanitmlanmas1 gerekmektedir (Fang ve

Jia, 2019: 65).

Duygu analizinde metin, goriintii, ses verilerinden hareketle bilisim destekli olarak insan
davranisi, duygusu ve inaniglar1 belirlenmektedir (Poria vd., 2018: 3). Dogal dil isleme ¢aligmalar1
her ne kadar 1950’li yillarda baslamis olsa da 6zellikle duygu iceren dokiimanlarin erigiminin
2000’11 yillarda artmasi sonucu duygu analizine egilim artig gosterdigi goriilmektedir (Pozzi vd.,
2017; Yue vd., 2019; Liu vd., 2020). Ozellikle Web 2.0 aracihigiyla dinamik icerikli sayfa {iretimi
ve veri tabanlarmin 6nemin artmasi sonucu, Veri daha anlamli ve kullanigh hale gelmistir. Bo
Pang ve Lillian Lee tarafindan 2002 yilinda “Thumbs up? Sentiment Classification using Machine
Learning Techniques” baglikli caligmasi duygu analizinin yapi tasi olarak goriilmektedir. Duygu
analizi; cumle, dokiiman ve dzellik-tabanli olmak tizere ti¢ farkli diizeyde ele alinmaktadir. Climle
diizeyine gore gergeklestirilen duygu analizinde, metin igerisinde yer alan tiim climleler

degerlendirilerek nesnel ya da 6znel olarak tanimlanmaktadir. Duygu belirten 6znel ciimleler
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smiflandirilip diger ciimleler goz ard edilebilmektedir (Ozyurt ve Akcayol, 2018: 671). Dokiiman
diizeyli duygu analizinde, igerisinde goriis barindiran metin bir biitiin olarak ele alinarak agir
basan duyguya gore simflandirma islemi yapilmaktadir. Ozellik tabanli duygu analizinde ise
metnin duygu egilimin yan sira 6zellikle ¢ikarim iglemi sonucu hangi 6zellik hakkinda yorum
yapildig1 da belirlenmektedir (Boudad vd., 2017: 2480). Iceriklerin incelenmesi sonucu ne tiir
duygularin igerildiginin anlagilmasinda kullanilan duygu analizinde veri kaynag olarak 6zellikle
son yillarda sosyal medya analitiginin 6n plani ¢iktig1 goriilmektedir. Sekil 36 araciligi ile Twitter
platformunda “Cryptocurrency” etiketiyle yapilan paylasimlara ait anlik (son bir ka¢ saniye icinde

paylasilan tweetler) duygularin gorsellestirilmesi verilmistir.
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Sekil 36: ‘Cryptocurrency’ Etiketi ile Paylasilan Anlik Tweetlerin Duygularinin
Gorsellestirilmesi (18.06.2022)

Kaynak: Tweet Sentiment Visualization,  https://www.csc2.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/tweet app/
(18.06.2022).

Sekil 36’da aranilan anahtar sozciikle (cryptocurrency) en ¢ok hangi sozciiklerin birlikte oldugu
gorulmektedir. Circumplex Model ismi verilen bu iki boyutlu modelde her bir duygunun kendine
Ozgln yeri mevcuttur. Model araciligiyla tweetlerin yatay ve dikey eksenlerinde duygusal bir
dagilim grafiginin neresinde yer aldig1 gorsellestirilmistir. GOrselde yer alan her bir nokta bir
tweeti temsil ederek, noktalarin renkleri de kullanicilarin memnuniyet durumunu (negatif: mavi,
pozitif: yesil) ifade ederken biiyiikliigii yapilan hesaplamanin giivenirligini gostermektedir. Anlik
olarak alinan tweetler genel olarak degerlendirildiginde pozitif memnuniyet durumunun daha
baskin oldugunu séylemek miimkiindiir. Ayn1 zamanda paylasilan tweetlerin yogunlukla ‘sakin’,

‘rahat’ gibi duygulara dagildig1 goriilmektedir.
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Sekil 37: ‘Cryptocurrency’ Etiketi ile Paylasilan Anlik Tweetlerin En Cok Birlikte
Kullanildiklar1 Kelime Setleri (18.06.2022)

Kaynak: Tweet Sentiment Visualization, https://www.csc2.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/tweet app/
(18.06.2022).

Sekil 37°de, anahtar sozciikle (cryptocurrency) en c¢ok hangi sozciiklerin bir araya geldigi
incelenebilmektedir. Ornegin, memnuniyetin pozitif oldugu bélgede ‘btc’, ‘binance’, ‘eth’,
‘money’, ‘winner’ kelimelerinin birlikte oldugu gorilmektedir. Twitter araciligiyla

gerceklestirilen duygu analizinin genel hatlar1 Sekil 38’de paylagilmistir.

~
) * Arastirilmasi hedeflenen konuya iliskin igeriklerin elde edilmesi
Tweetlerin
Toplanmasi
*Veri temizleme, anlamsiz kelime ve sembollerin gikartilmasi, normallestirme
NG islemi, kiigiik-biiyiik harf doniisiimii, pozitif ve negatif grupta yer alan his
'\"Iztl'eqngn simgelerinden her ikisini de iceren twwetlerin silinmesi
*Sozliik Temelli Yaklagim
Duygu *Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasim
Analizi
2 t u » Tahmin basarisinin farkli tekniklere gore karsilastirilarak degerlendirilmesi
nalizi
Performans Y,
1lagtirm:

Sekil 38: Duygu Analizi Yaklagimi
Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
Duygu analizinin gerceklestirilmesinde kullanilan her iki teknigin de uygulanabilmesi i¢in
oncesinde toplanan verilerin analize uygun hale getirilmesi icin 6n islemeden gegirilmesi

gerekmektedir. Her ne kadar sosyal medyada duygu, diisiince ve yorumlarmn kisa olmast,

kisaltmalar, semboller vb. metin analizi siirecini zorlastirsa da, dogal dil isleme teknikleri i¢in
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onemli bir arastirma alam meydana getirmektedir. Sosyal medya platformlar1 araciligr ile elde
edilen buyik hacimli metin verileriyle gergeklestirilen duygu analizi sonucunda toplumun
mutluluk seviyesi, goriisleri, halkin siyasi goriisleri, finansal beklentiler gibi gesitli alanlarda

kullanilabilecek 6nemli degiskenler haline getirilmektedir (Zhang v.d.,2011; Bollen v.d., 201).
2.4.1. Duygu Analizi Yontemleri

Makine 6grenmesine dayali, sdzciik tabanli ve hibrit olmak iizere li¢ ana kategoride toplanan
yontemler araciligiyla metin i¢erisindeki duygu yonelimi belirlenebilmektedir (Maynard ve Funk,
2011: 89). Sozcik tabanli yontemlerde; dogal dil isleme araglari kullanilarak analiz edilen
cumlelerde yer alan duygu terimlerinden yararlanarak siniflandirma islemi yapilmaktadir. Duygu
ifadelerinin belirlenmesinde duygu terimleri sozliikleri kullamlmaktadir (Yousef vd., 2014:
1098). Makine 6grenmesine dayali yontemlerde ise karar agaglari, sinir aglari, bayesyen aglar vb.
algoritmalar kullanilmaktadir. Algoritmalarin kullanildigi yontemlerde denetimli, yar1 denetimli
ve denetimsiz olmak iizere li¢ farkli duygu 6grenme teknigi kullanilabilmektedir (Ozyurt ve
Akcayol, 2018: 672).

Ancak duygu analizinde kullanilacak yaklagimin belirlenmesinden 6nce fikir ve duygu arasindaki
ayrimin yapilmasinda fayda vardir. Merriam-Webster sozliigline gore duygu “bir duygunun
harekete gegirdigi bir tutum, diisiince veya yargi” olarak tanimlanmaktadir (Merriam-Webster,
2022). Ancak gii¢lii korelasyona sahip olan bu iki kavrami birbirinden ayirt etmek kolay degildir.
Ornegin, pek ¢ok durumda duygu, bir kisinin yarg: veya fikir olusturmas icin tesvik etmektedir.
Ek olarak, bir kiginin goriisii bagkalarinda da duygulara neden olabilir. Bununla birlikte, bir metin
celiskili goriis ve duygular belirtebilir. Ornegin, “ailem beni ozledikleri icin iiziilse de egitimimi
yurtdisinda stirdiirmenin iyi bir karar oldugunu diigiiniiyor” ctimlesi ayn1 konuya yonelik olumlu
bir diigiinceyi ve olumsuz bir duyguyu ifade etmektedir (Yadollahi vd., 2017: 2). Belirtilen
durumlar nedeniyle “fikirlerin ifadesiyle ilgilenen fikir madenciligi” ve “duygularin ifade
edilmesiyle duygu madenciligi” olmak tizere duygu analizini iki boliime ayirmakta fayda vardir.
Sekil 39, duygu analizinin bu iki goéreve ve her birinin alt gorevlerine gore siniflandirilmasini

goOstermektedir.
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Sekil 39: Duygu Analizi Gorevlerinin Taksonomisi

Fikir madenciligi metinlerde ifade edilen olumlu, olumsuz veya nétr; duygu madenciligi ise bir
metin par¢asina yansiyan duygularin (6rnegin, mutluluk, nese, tiziint) incelenmesi olarak ifade
edilebilir. Bu nedenle yapilacak olan arastirmalarda saglam bir problem terminolojisine sahip
olmak i¢in belirtilen ayrima dikkat edilmesi gerekmektedir. Ayrica davranigsal finans 6zelinde
karar alma siirecine bakildiginda hisler ile karar alma tizerinde durmak uygun olacaktir. Hisler
nedeniyle dogan duygularin, bilisle birlikte algi, yorum, degerleme ve karari etkiledigi kabul
edilmektedir (Blanchette ve Richards 2010; Tuckett 2011).

Duygu analizi ile gergeklestirilmesi hedeflenen veriler, etiketli ve etiketsiz olmak Uzere ikiye
ayrilmaktadir. Etiketli veri seti, gozlemlerin her birinin insanlar tarafindan etiketlenerek
belirlenmis seklidir. Ornegin, dgrencilerin smav puanlar1 ve dgrencilere ait cinsiyet, giinliik
calisma siiresi, gelir gibi bilgilerin yer aldig1 veri setleridir. Sinav puanlar etiket bilgisi olmakla
birlikte algoritmalarin egitilmesi ve test edilmesinde kullanilmaktadir. Etiketsiz veri seti ise etiket
bilgisinin yer almadigi, etiketlerin tahmin edilmesi istenen veya gereken durumlarda ele
alinmaktadir. Etiketleri heniiz bilinmeyen gozlemler i¢in ise durum daha karmasiktir. Etiketsiz
veriler olmasi durumunda, veri setinin 6zel olarak ayrilan bir kismu algoritmaya oOgretilerek
bilinmeyen iliskilerin 6grenilmesi hedeflenmektedir. Ornegin, bir iiriiniin son kullanim tarihi
kullanilabilir veya kullanilmaz durumda oldugunu ifade eden bir etiket niteligindedir. Bu Uriine
ait 1s1, bekleme siiresi, rengi, kokusu gibi cesitli bilgiler mevcuttur. Uriinlerin durumuyla ilgili
bilgi daha dnce aragtirmacilar tarafindan belirlenmistir. Bu sekilde veri setinin makine 6§renmesi
algoritmalar1 yardimiyla islenmesinden sonra etiket bilgisi olmayan yalnizca 6zellikleri bilinen
bir veri setinde {irtiniin kullanim durumunun 6ngériilmesi olanakli hale gelmektedir. Ancak bu

verilerin yorumlanmasin saglayan algoritmalar genellikle karmasik yontemlere dayanmaktadir.
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2.4.1.1. Sozlik Temelli Yaklasimlar

Sozlik temelli yaklasimda, amaglar dogrultusunda gelistirilmis ve onceden derlenen duygu
terimlerinin yer aldig1 duygu sozliikleri kullanilmaktadir. Bu yaklasimda sozliikler genel olarak,
istatistiksel tekniklerin kullanilmasi sonucu ilgili kelimelerin aratilmasiyla biiyiiyen bir dizi temel
terimden uretilmektedir (Yadollahi vd., 2017: 26). Kelime ya da kelime gruplari (ngrams)
iceriginde barindirigr duyguya (pozitif/negatif/notr) gore smiflandirilarak —sozlitkler
olusturulmaktadir. Bdylece her metin igin pozitif ve negatif notr kelimeler incelenerek sayica
yiiksek olan sinifa atanmasi sonucu metnin duygusu ortaya ¢ikartilabilmektedir. Pozitif ve negatif
duygunun esit olmasi durumunda veya bunlarin higbirini icermemesi durumunda nétr olarak
siniflandiriimaktadir. S6zlitk kullanimi ise manuel olarak, yazili sozliikklerden yararlanarak ya da
biitiinciil temelli duygu s6zliigii olusturulmas: gibi yontemler aracihigiyla saglanmaktadir (Liu,

2010: 32).
2.4.1.2. Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasgimlar

Makine 6grenmesi temelli yaklagimlar denetimsiz, denetimli ve yari1 denetimli olarak fi¢
kategoriye ayrilmaktadir. Her li¢ yaklasimda da basari; temelde yatan duygularin belirlenmesinde
kullanilan uygun 0&zelliklerin  belirlenmesi ve ¢ikariminin  yapilmasina dayanmaktadir.
Smiflandirma islemi i¢in herhangi bir goériis kiimesinin mevcut olmamasi durumunda denetimsiz
teknikler kullanilmaktadir. Bunun yani sira hem denetimli hem denetimsiz tekniklerin
birlestirilmesi sonucu duygu belirleme islemi yapiliyorsa hibrit yaklasimi kullanilabilir.
Denetimli 6grenmede makineye hem girdi hem cikt1 degeri verilirken, denetimsiz 6grenmede
makineye sadece girdi deger verilerek pekistirmeli Ogrenme saglanmaktadir. Denetimli
ogrenmede temel amag, egitim seti ismi verilen girig verileri ile ¢ikis verilerinin bir denetmen
gozetiminde makineye tanitilmasi sonucu bu bilgilerden anlamli sonuglar elde edilmesidir. Bu
o6grenme metodunun kullanilabilmesi icin oncelikle girdi ve ¢iktilarin yer aldig1 bir egitim seti
bulunmali veya olusturulmalidir. Makineye veriler arasindaki iliskilerin 6gretilmesi sonucu,
Ogrenilen iligkilere dayanarak hi¢ tanitilmayan 6rneklem icin varsayimda bulunulabilmektedir.
Ogrenme siirecinde etiketlenmis egitim veri setinin test veri setini gdzetmesinden kaynakl
yontem denetimli olarak ifade edilmektedir (Oztemel, 2006: 25). Denetimsiz 6grenmede ise,
degerlere karsilik gelen en uygun ¢iktinin elde edilmesinde katsayilara ait en uygun degerler
bulunmaktadir (Bhonde vd., 2015: 52). Girdi degerlerine karsilik gelen ¢ikti degerleri bitun
olarak etiketlenerek girdi ve ¢ikt1 arasindaki fonksiyonun eslenmesi izlenmektedir. Ancak
yontemin diizgiin ¢calismast i¢in egitim veri setinin yeterince biilylik olmas1 gerekmektedir (Onan

ve Korukoglu, 2016: 113). Denetimsiz 6grenmede, etiketlenmemis veriler kullanildigindan
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sistemin belli bir alanda bagh kalmasi engellenebilmektedir. Yar1 denetimli Ogrenme
yaklasiminda ise elde az sayida etiketlenmis veri ve buna karsilik ¢ok daha fazla sayida
etiketlenmemis veri mevcuttur. Etiketleme bilgisi olmayan girdi degiskenleriyle ¢ikt1 degerlerini
elde etmek hem zahmetli hem de maliyetlidir. Bu 6grenim yaklasimi sayesinde yeni bir girdi i¢in
hedef ¢ikt1 bilgisinin en iyi sekilde tahmin edilmesi miimkiindiir. Denetimli 6grenme yaklagimi
ile arasindaki temel fark, denetimli 6grenmede etiketlenmis veri sayisinin fazla ve tahmin
edilmesi istenen veri sayisi az iken yari denetimli 6grenme yaklasiminda tam tersi durum sz
konusudur. Yari denetimli 6grenme yontemini simiflandirma, siralama, regresyon gibi ¢esitli
tekniklerde kullanmak miimkiindiir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018: 92). Genel hatlariyla makine
ogrenmesi temelli yaklagimlar, incelenmesi hedeflenen veri setinde yer alan tiim kelimelerin ayr1
ayri1 ele alinmasi sonucu 6znitelik olarak degerlendirilen kelime ¢antasi (Bag of Words) teknigi
vb. teknikler yardimiyla simflandirma algoritmalarinin kullanimidir. Olusturulacak model icin
veri setinin bir kismuinin etkiletlenmesi sonucu egitim seti olusturularak smniflandirma
algortimalarinin uygulanmasi sonucu metinlerde yer alan duygu durumlar1 belirlenmektedir

(Zhang, 2013: 3).

Bu tezde; duygu analizi fikir madenciliginde yari denetimli makine 6grenmesi yaklasimi
kullamilmistir. Bunun nedeni, incelenmesi hedeflenen Twitter iceriklerinde etiketsiz veri
olmasindan kaynakli hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme yaklasimlarinin yetersiz kalma
olasiligindan kaynaklanmaktadir. Bu gibi durumlarda en ideal yontem, az sayida etiketlenmis
veriden hareketle etiketlenmemis veriler igin bilgi ¢ikarimu yaparak siiflandirmaktir. Ayrica bu
calismada kripto para piyasasi ele alindigindan, piyasanin 6zellikle sosyal medya platformlar
paylasimlarmnin bilinen igeriklerinden farklilagsmasi ve biiylik veriyle ¢alisilmasi nedeniyle egitim
veri setinin olusturulabilecek kriterleri saglamasi nedeni ile bu yontem tercih edilmistir. Elde
edilen bulgular dogrultusunda ayni alanda ¢aligmalar yiiriitmek isteyen arastirmacalara kaynak

niteliginde olmas1 hedeflenmistir.
2.4.2. Modelleme ve Simiflandirma Teknikleri

Veri madenciligi alaninda en sik kullanilan yontemlerden birisi olan siniflandirma, daginik yapiya
sahip verilerin sinif niteliklerinin belirlenmesi siirecidir. Bu slirecte verilerin 6nceden belirlenen
smiflara atanmasi amaclanmaktadir. Siniflarin belirlenmesi amactyla veri tabaninin bir pargasi
egitim amaciyla kullanilmaktadir. Egitim verisiyle yeni olas1 bir durum meydana geldiginde nasil
karar verilecegi belirlenmektedir. Bir tiir 6ngorii modellemesi olan siniflandirma tekniginde

etiketsiz olan verilerin etiketleri tahmin edilmektedir (Zaki ve Wong, 2003: 16). Algoritma
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beraber kategorize edilebilen girdiler arasindaki benzerlikleri tanimlamaya ¢alistigindan yogunluk

tahmini olarak da adlandirilmaktadir (Marslan, 2009: 6).
2.4.2.1. Naive Bayes

Bu siniflandirma algoritmasi, verilen bir 6znitelik setinin ait oldugu etiketin belirlenmesinde
Bayes Teoremi’ne dayanmaktadir. Bayes Teoremi araciligiyla egitim veri setinde yer alan her bir
smif i¢in olasiliklar (X = {f3, f2, ..., fn}) hesaplanmaktadir. Smiflayici, en yiiksek olasilig1 veren
smifi tahmin eden istatistiksel bir algoritmadir. X olarak secilen bir 6rnegin i smifina ait olma

intimali (P(C;\x)),

P(C)P(x|C;)

P(C;\x) = 2E0E

2.1)

seklinde hesaplanmaktadir. Bir n boyutlu uzayda m farkli siniflarda bir 6rnegin olasihigi, x
ozelliklerinden bagimsiz olarak dagildiginmi ifade Naive varsayimi altinda denklem 2.1°e gore

yeniden yazilabilmektedir.

_ P(Ci)P(fl|Cirf2|Cir"'rf‘n|Ci)
P(Cl\x) - P(flrfzr"'rfn) (22)

Her o6zelligin kosullu olarak diger tiim ozelliklerden bagimsiz oldugu varsayildiginda, tim
simiflarda denklemde yer alan payda sabit kalacagindan sadece payin kullanilmasi gerekmektedir.
Boylece olasiligi en yiiksek sinif, sinif etiketi olarak belirlenerek Naive Bayes olasilik modeli
tahmin edilecektir (Singh, 2015: 3). Olasilik modeli, veri kiimesinde yer alan farkli degiskenler
arasindaki kosullu bagimsizlik varsayimina dayanmaktadir (Gov vd., 2009: 3). Stokastik makine
Ogrenmesi algoritmasi olan Naive Bayes, az sayida ve dengesiz veri setlerinde yiiksek dogruluk

performansiyla yaniltici sonuglar verebilmektedir.
2.4.2.2. Lojistik Regresyon

Istatistiksel bir siniflandirma algoritmas1 olan lojistik regresyon (LR), egitim veri setinde yer alan
orneklere dayali bir siniflandirma modeli olusturmaktadir. Maksimum Entropi olarak da bilinen
LR modeli sonucunda yeni ornekler, en yiiksek olasilik degerine ait sinifa atanmaktadir. Naive
Bayes algoritmasindan olasilik degerlerinin hesaplanmasi1 Bayes teorimine dayaliyken, lojistik
regresyonda olasilik degeri direkt olarak parametreler {izerinden hesaplanmaktadir. Lojistik
regresyon siiflandirma algoritmast Naive Bayes’in tersine, Ozellikler arasindaki iliskiler

hakkinda P(C;\x) tahmininin hesaplanmasinda herhangi bir varsayima dayanmamaktadir (Lee,

2004: 223).

1
1+exp(—C;6Tx)

P(C\x) = (2.3)
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Burada, x kelime vektorini ve C; belirlenen sinifa ait olup olmama durumunu, kelime

vektorlerinin (0) regresyon g¢arpanlarini olusturan parametre vektoriini ifade etmektedir.
2.4.2.3. Yapay Sinir Aglan

Insan beyin yapisin biyolojik sinir sisteminden esinlenilmesi sonucu olusturulan bu
smiflandirict teknikte, drneklemin girdi degerlerinin islenmesi sonucu simif etiketinin tahmin
islemi gergeklestirilmektedir (Yildirim Tager, 2021: 185). YSA alanyazininda ¢esitli algoritmalar
olmakla birlikte bu tezde tek katmanli algilayicilar kullanilmigtir. Tek katmanlhi YSA
siiflandiricist tek bir sinir agi icererek girdi ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. YSA’da girdi
katmanindaki bilesenlerin agirliklari belirlenerek, en uygun agirliklarin kesfedilmesi prensibiyle
modelin egitilmesi saglanmaktadir. Bu nedenle YSA’y1 6rneklerden 6grenme olarak tanimlamak

mimkiindiir (Oztemel, 2006: 23).

\\
e S e | s> |21,
—
Girdy CrkEr

Sekil 40: Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1

Kaynak: Hristev, R.M. (1998), The ANN Book [Elektronik Strim], GNU Public License, (Edition 1), Boston USA.
s.:4.

Girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan agda, her ag bir veya daha fazla girdi ve ¢iktiya sahiptir.
Ciktilar girdilere baglanarak, bu baglantilara ait agirlik (w) mevcuttur. Aglarda yer alan surecin
elemanlarinin sifirdan farkli olmasint 6nleyen esik degerleri mevcut olup daima 1 degerini
almaktadir. Agirliklandirilmig girdi degerlerinin esik deger (0) ile toplanmasi sonucu aktivasyon
fonksiyonundan gecmesi sonucu ¢iktiya ulagmaktadir. YSA’nin diger yontemlerden temel farki,
bir veya daha fazla gizli katman kullanilmas1 ve katmanda girdi degiskeninin 6zel bir fonksiyon
yardimiyla doniistiiriillmesidir. Bu gizli katman sayesinde dogrusal olmayan istatistiksel

modellemede ¢ok etkin bir ¢oziim sunulmaktadir (Ketrez ve Saldanli, 2018:92).
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BOLUM 3

KURAMSAL VE EKONOMETRIK CERCEVE

Tezin G¢linci boliminde kuramsal ¢er¢eve kapsaminda Gilindem Belirleme Kurami ve Yatirimei
Tamnmigshk Hipotezi iizerinde durulmaktadir. Ayrica ¢alismanin temelini olusturan karma
frekansl verilerin modellenmesinde kullanilabilecek MIDAS regresyon ve makine 6grenmesi

regresyon algoritmalari teorik olarak agiklanmaktadir.
3.1. Giindem Belirleme Kuram

Bireylerin degerleri, odaklari, dncelikleri ve algilarina katkida bulunan ve etkileme potansiyeli
olan kitle iletisim araglari, ayn1 zamanda bireylerin zihinsel giindemlerinde kendi goriislerini
olusturmasi konusunda da oldukga etkilidir (Littlejohn ve Foss, 2009: 31). Bu noktada Giindem
Belirleme Kuramu ile ilgili verilmesi uygun olacaktir. Kurama goére kiiresel olarak olup bitenler
hakkinda insanlarin bilgilendirilmesinde gorev tistlenen kitle iletisim araglart ayn1 zamanda
kamunun da fikrini belirlemesi nedeniyle merkez durumundadir. Giindem Belirleme Kuramu
oziinde, kamuoyunda kitle iletisim araglarmin giindem olarak belli bir konunun belirlenmesinin
nasil bir etkisinin oldugunun tartisilmasidir. “Kitle iletisim araglarimin, insanhg ilgilendiren
sorunlarla alakali kamuoyunu bilgilendirmesi ve bu sorunlara dair konularin da kamu nezdinde
bir onceliginin olmasi fikrinin merkeze alinarak, kitle iletisim araglarimin haberleri sunug
bicimleriyle bazi konulara agirlik verip, bazi konulara da agirlik vermeyerek kamuoyunun
giindemini belirledigi goriisiine dayanmaktadr” (Is1k, 2014: 82). Kitle iletisim araglari, kitlelerin
bilgilendirilmesi ve giundemin takip edilmesinde baslica bilgi edinim kaynaklarmin basinda
gelmektedir (Casero-Ripolles, 2020: 1).

Ik olarak McCombs ve Shwa (1972) tarafindan kullanilan Giindem Belirleme Kurami terimi,
kitle iletisim araglartyla 6ne siiriilen bir konu ya da vurgunun bireyler tarafindan gosterilen tepkisi
ya da nitelikleri arasindaki iliskiyi a¢iklamaktir (Littlejohn ve Foss, 2009: 3). “Giindem” kavramu,
“zamanin belirli bir noktasinda énem derecesine gore dizilmis konu ve olaylar listesi seklinde
goriilen siralama” olarak tammlanmaktadir. Bu nedenle “dinamik etkilegim icinde olan konular
biitiinii " olarakta ifade edilmektedir (Yiiksel 2001: 31). Bireyler agisindan yalnizca 6grenmeyi
degil aym zamanda bir sorun ya da konunun 6nem derecesine dair ¢ikarimlarda bulunulmasi
anlamina gelmektedir (Atabek, 1998: 155). Kuram en temel haliyle, “bireylerin ne diisiinecegi

degil, ne haklkinda diisiinecegi” Uzerine Kkurulu olup bunu “haberlerin sunus bicimiyle”
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saglamaktadir (Lilleker, 2013: 37). Bu dogrultuda; bireyler oncelikle medya haberleri,
cevrelerinde gelisen olaylar, gergekler vb. durumlar hakkinda bir farkindaliga sahip olmaktadir.
Akabinde farkindaliga sahip olunan durum hakkinda daha fazla bilgi edinme ihtiyaci
baslamaktadir. Bireylerin daha fazla bilgi edinme i¢in kullandig1 kaynaklar sonrasinda edinilen
bilgi dogrultusunda belirli davraniglar ya da davranig degisiklikleri ortaya ¢ikmaktadir (Kilig,
2020: 94). Siyaset bilimci Bernard Cohend giindem belirlemede kitle iletisim araglarinin iglevine
iliskin fikirlerin gelismesine onemli katki saglamigtir. Medyamn birey ve toplum iizerindeki
etkilerini inceleyen akademisyenler igin yeni bir donem baglattigin1 séylemek miimkiindiir
(Cohen, 1963: 87).

Ana akim medyanin giindem belirleme yeteneginin dogasi, yeni medyanin geligimi sonucu
degisim gostermektedir. Yeni medyanin gelisimiyle birlikte enformasyon akisini tersine ¢evirme
potansiyeli gelistirmistir (Sayre vd., 2010: 12-13). Yeni medya ortamu olan dijital medyanin
yiiksek kullanici potansiyeli saglamasi sonucu ozellikle giindem belirleme agisindan sosyal
medyanin etkisi hissedilmektedir. Sosyal medyanin giindem belirleme lizerindeki etkisi ve hizi
geleneksel medyamin &niine gegmektedir. Ozellikle sosyal medya aglarindan olan Twitter
platformunun kullanici goériisii ve duyarliligi acgisindan benzersiz bigimde ig¢gorii sagladigi
gosterilmistir (Pak ve Paroubek, 2010: 1321). Platform kullanicilarinin mesaj icerikleri;
begenilerini, diisiincelerini ve hoslanmadiklar1 durumlari ifade etmektedir. Grup halinde veya
bireysel olarak derlenen duyarlilik, bu mesajlarin belirli teknikler yardimiyla ¢ikarilmasina olanak
saglamaktadir. Bu bilgilerin kullanici duygularinin yakalanmasinda, geleneksel yontemler
arasinda yer alan ankette oldugu kadar tutarli sonuclar verdigi gosterilmistir (Tumasjan vd.,
2010). Geleneksel medya araclarinda kamu giindeminin belirlenmesi i¢in bireyler arasi etkilesime
bagl olarak belirli bir zaman ge¢mesi gerekmektedir. Ancak Twitter gibi anlik ve ¢ok hizli bir
yapiya sahip platformlarin giindem belirlemede de ¢ok daha hizli oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle medya gilindemi ile Twitter giindeminin farklilagmasi durumu ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii
platform ortamu bireylere izleyici olmanin yani sira birer iiretici olma imkani da saglamaktadir.
Anlik olarak iletisime girebilen bireyler, giindem belirleme siireci i¢in ihtiya¢ duyulan zaman
miktarin1 da degistirmektedir (Kilig, 2020: 99-100). "Cogu insan ne hakkinda konusulacaginin
kararmmin verilmesinde en onemli, ¢cogu insan en fazla role sahiptir. Cogu insan problemlerin
nastl ¢oziilecegine dair bu sekilde karar verir ve birbirine uyar” (Dearing & Rogers, 1996: 2; akt.
Yasin, 2008: 6).

Medya finansal piyasalarla ilgili bilgi yayma ve baskin piyasa goriisiinii belirlemede ve
yansitmada medyanin giiglii bir aractir (Davis, 2006: 605). Medya, yatirimcilar ve diger piyasa

katilicimlar1 agisindan yorumlayici bir baglam olusturmaktadir. Boylece medya tarafindan
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saglanan bilgiler, yatirimci davranisinda ortaya cikan piyasa goriisleri ve kararlarmin temeli
olarak islev gérmektedir (Pollock ve Rindova, 2003: 640). Dolayisiyla finansal piyasalarda yer
alan bilginin gergekte nasil islendiginin anlasilmasinda temel kaynaklardan birinin haber medyast
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ekonomi haber saglayicilari, bilginin yatirim kararina
doniismesinde 6nemli rol oynamaktadir (Oberlechner ve Hocking, 2004: 409). Bu noktada medya
ilgisinin alim-satim kararlari tizerindeki etkisi Guindem Belirleme Kuramu ile yakindan iliskilidir.
Finans piyasalar1 hakkindaki bilgilerin medya kanallar1 aracihiiyla bireylere aktarilacagi, bu
durumunda kitle alim-satim kararlarinda etkileyici oldugu varsayilmaktadir. Son yillarda yapilan
aragtirmalara bakildiginda, medyanin herhangi bir hisse senedine 6l¢iide ilgi gosterildiginin
yatirimer alim-satim kararlarinda etkili oldugunun &ne siiriildiigii goriilmektedir. Ornegin,
herhangi bir hisse senedinin medya aracilifiyla gosterilen ilgisi ne kadar fazla ise fiyat
hareketlerinin de ayn1 sekilde yliksek oldugu ifade edilmektedir (Strauss vd., 2016: 549). Glindem
Belirleme Kurami’na bakildiginda, medya araciligi ile ele alinan konu ne kadar merkezi olursa
ve giindemde tutulmas1 siklasirsa, bireylerin o konuya iliskin ilgi diizeyleri de artig egilimdedir.
Bu nedenle finansal piyasalar ve yatirim araglariyla ilgili medyamin 6nem verme diizeyinin
artmasi, yatirimei kararlarinda etkili olma olasiligini da artirabilmektedir. Ayni zamanda haber
iceriklerinin bireysel alg: tizerinde olumlu ya da olumsuz sekillendirmeye neden olabilecegi

olasilig1 s6z konusudur (Strauss, 2017: 13).

Ekonomi igerikli haberlerin etki diizeylerinin arastirildigi ¢alismalara bakildiginda, olumsuz
haberlerin artis gosterdigi donemlerde bireylerin daha karamsar ekonomik algiya sahip oldugu
gortilmektedir. Ayn1 zamanda ger¢ek ekonomik gostergeler ile ilgili olumsuz haberler nedeniyle
olumsuz alginin etkisi oldugu da belirlenmistir (Damstra ve Boukes, 2018: 5). Ancak ekonomi ve
finansal piyasalarla ilgili haberlerin yatirimci alim-satim kararlarindaki etkisinin incelenmesi
sirasinda haberlerin igerikleri ve dzellikleri de goz ardi edilmemelidir. Ciinkii bilgi alicisinin
bilgiye tepkisinin karmasik oldugu varsayilmaktadir. Alic1 tarafindan algilanan bilginin 6nem
diizeyi, alicinin tepkisiyle dogru orantilidir. Dolayisiyla bilgiye dayali alim-satim islemlerinin ele
alindig1 davrams tahminlerinde uyaranin pek ¢ok boyutunun arastirilmasi gerekmektedir (Strauss
vd., 2018: 1057). Davranigsal finans baglaminda bakildiginda; yatirimeilart alim-satim
kararlarinda rasyonel davranmadiklari, duygular, sosyal ruh halleri, siirli davranisi gibi pek ¢ok
davranistan etkilendigi varsayilmaktadir (Strauss vd., 2017: 1058). Ayn1 zamanda rasyonel
bireylerin de toplu olarak medya ve iletisim kaynaklarindan etkilenmesi sonucu akilci olmayan
davrams gosterebilecekleri 6ne siiriilmektedir (Davis, 2006: 621-622). Ozellikle belirsizlik
durumlarinda bireylerin bilgi edinme ihtiyacinin artmasi sonucu haber edinme ve tiikketme

sekilleri de etkilenmektedir. Ornegin pandemi déneminde, geleneksel kitle iletisim araglar1 ile
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sosyal medya platformlarinin bir arada kullanimi sonucu ¢oklu iletigim platformlarinin bir arada
kullamlmas1 artig gostermistir. Bu medya yakinsamasi durumundan dogan geri bildirim
dolasiminda da aym derecede artis s6z konusudur (Jenkins, 2004: 34). Glndem Belirleme
Kurami’na gore belirsizlik durumlarinda kendini gosteren bir diger siire¢ yonelim gereksinimidir.
Bu gereksinim, bireylerin igerisinde bulunduklar1 durum hakkinda giindemi takip etmek ve
durumla ilgili bilgi alma ihtiyacinin artmasina neden olmaktadir (Matthes, 2005: 432). Yatirimci
kararlarinin incelenmesi amaci ile dikkate alinacak olan medya giindemi iizerine yapilacak olan
aragtirmalar yardimi ile piyasa/piyasalarin ihtiya¢ duydugu durumlarin da belirlenmesi olanakli
g6zikmektedir. Ayn1 zamanda uygulanacak ya da halihazirda uygulanan para politikalarinda
gerekli adimlarin atilmasinda da ek veri kaynagi olarak degerlendirilebilecek kaynak

saglamaktadir.

“Kiiresellesme politikalarinda “yeni diinya diizeni” adiyla hedeflenen; kiiresel dlgekte homojen,
finans alaminda giiclii ve ¢ok uluslu gsirketlerin denetimiyle diinyayr tek bir pazar haline
doniistiirmektir” (Gezgin, 2008: 23). Bu dogrultuda bilgi toplumu, dijital bilgi akiginin hizli ve
yaygin olmasmi, gecikmeleri ve cografi mesafeleri ortadan kaldirabilmesini saglayacak bilgi
odakl1 bir ticaret ve finans sisteminin iiriinii haline gelmistir (Oz¢aglayan, 2008: 154). Genis
medya kapsaminin saglanmasi i¢in yatirim faaliyetlerinin artmasi sonucu 2014 yilindan bu yana
para birimi degerinde de keskin artis egilimi gorilmektedir. Giindem Belirleme Kurami
baglamima gore degerlendirildiginde, medyanin 6zellikle son yillarda kitlelere kripto para
birimleri konusunu “vermis” oldugunu ve daha fazla sonu¢ alinmasina neden oldugunu sdylemek
mumkindir (Benchlouch, 2020: 19). Giindem Belirleme Kurami baglaminda alanyazina
bakildiginda, siklikla kamu ve medya arasindaki iligkilerde “konulara” yonelim oldugu dikkat
cekmektedir. Yani belirlenen konularin medya igeriklerinin kamuoyu tarafindan ne kadar dikkate
alindig1 ve yer edinmis oldugunun yani sira nedensel baglantilarin zamani ve yoniine bagli olarak
neden-etki iliskilerini inceledikleri goriilmektedir (Uscinski, 2009: 797). Medya ile kamu
giindemi arasindaki yiiksek korelasyonun belirlenmesinin ardindan nedensel baglantilar ve zaman
dizisinin gosterilmesi gerekliligi dogmustur. Dolayisiyla kamu giindemi ile medya igerikleri
arasindaki bu yliksek korelasyonlu iliskide belirleyicilerin hangileri oldugu ve yoniiniin ne oldugu
Gilindem Belirleme Kurami baglaminda temel 6nerme niteligi tasimaktadir (Coleman vd., 2009:
148). Bu dogrultuda tez galigmasinda, bilgi toplumlarina dijital para birimleri hakkinda “verilen”
ve/veya toplumlarin kendi olusturduklar1 “giindem” in, yeni olarak nitelendirilebilecek bu
finansal sistemle olan iligkisinin belirlenmesi Giindem Belirleme Kurami baglaminda ele

almmugtir.
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3.2. Yatinmel Taninmishk Hipotezi

Finans ve sermaye piyasalarinda bilginin elde edilmesi ve diger ekonomik birimlere yayilmasi
merkezi bir faaliyettir. Varlik Fiyatlama modellerine gore piyasaya gelen her tlrld bilgi tim
yatirimeilar tarafindan bilinmektedir. Fiyatlarin bilgi alindig1 anda bilgi iizerinden hareket ettigi
varsayllmaktadir. Bu basit bilgi yapis1 ampirik varlik fiyat1 davranisinin tanimlanmasinda yeterli
olmayip, hem bilginin niteligine hem de zamana bagliligi s6z konusudur. Etkin piyasa
hipotezinde, yatirimcilarin karar alirken tiim pay senetlerinin tam gegmisine ulasabildigi
varsayllmaktadir. Ancak fiyat verilerinin erisilebilir olmamasi ve analiz etmek igin gerekli
hesaplamalarm yapilamamas:t gibi durumlar séz konusu olabilmektedir. Merton (1987)
caligmasinda her yatirimer i¢in mevcut menkul kiymetlerin alt kiimesini bildigi bir ortamda iki
donemlik sermaye piyasasi dengesi modeli olusturmustur. Smirlt bilgi durumunda denge varlik
fiyatlarmin yapis1 lizerindeki etkileri arastirmistir. Temel davranigsal varsayim, bir yatirimeinin
denge fiyatim1 bilmesi durumunda optimal portfoyli olusturmak ig¢in bunu kullanmasidir.
Dolayisiyla yatirimceilarin yeterince bilgi sahibi olmamasi durumunda, farkinda olduklar1 pay
senetlerine yatirim yaptiklar1 varsayimi lizerine kurulmustur. Bu model araciligiyla firmanin
herhangi bir sey yapmadan da yatirimer tabanini arttirmasimin miimkiin oldugu belirlenmistir.
Ayni zamanda kamuya aciklanan bilginin sekli yatirimcilar arasinda ilgi uyandirmadiysa, bilginin
aciklanis seklinde degisiklige gidilerek yatirimeir farkindah@ saglamak miimkiindiir. Ozetle
modele gore rasyonel yatirimeilarin  hakim oldugu piyasalarda anormal davranis

gozlemlenmektedir.

Kurumsal ve bireysel yatirimcilar sadece farkinda olduklari pay senetlerine yatirim yapma
egilimindedir. Yatirimcilarin yeterince bilgi sahibi olmadan sadece farkinda olduklar1 hisse
senetlerine yatirim yaptiklarinin varsayilmast “Yatirimer Tanminmiglik Hipotezi” olarak
adlandirilmaktadir. Hipoteze gore yatirimci, dikkatini ¢geken pay senedi icin fiyat artisina sebep
olmaktadir. Bunun sonucunda da yatirimer ilgisinin artmasi yiliksek islem hacmi ve getiri
yaratmaktadir (Merton, 1987:486). Etkin piyasa hipotezi varsayimi olan rasyonel yatirimci
davranisina elestirel bakis acist getiren davranissal finansa gore yatirimcilarin aldigi finansal
kararlarda duygular 6énemli role sahiptir. Finansal piyasaya yeni bir bilgi gelmese bile yatirimci
ilgisinin piyasayi etkileyecegi bu alandaki ¢aligmalar araciligiyla gozlemlenmistir. Pay senedi
getirilerinin tahmin edilebilmesine yonelik gergeklestirilen ilk arastirmalar Rastsal Yiiriyiis
Teorisi’ne ve Etkin Piyasalar Hipotezi’'ne dayanmaktadir. Etkin Piyasalar Hipotezi’ne gore pay
senedi fiyatlari rastsal olarak olusmaktadir. Bu nedenle de %50 dogruluk oranindan daha yiiksek
bir oran ile tahmin edilememektedir (Bollen vd., 2011:1). Yatirimei ilgisine odaklanan en eski

makale “New York Stock Exchange Members” olup kamu psikolojisi iizerine yogunlasmuistir
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(Drew vd., 1950). Bireysel yatirimeilarin duyarliligindan kaynakli yanlis fiyatlandirmadan
sorumlu olduklar1 varsayiminin, makaleyi takip eden 70 yilda tekrarlandig ilgili alanyazinda
gorilmektedir (Zweig, 1973; Lee vd., 1991; Nagel, 2005; Barberis ve Xiong, 2012; Da vd., 2015).
Yatirimer ilgisinin dogrudan olglilememesi nedeniyle alanyazinda bu alanda yapilan ilk
calismalarda anket ve haber analizlerinin kullanildigi bilinmektedir. Daha sonra yapilan
caligmalarda ise aktif yatirimcilara ait ilginin 6l¢iilmesinde sosyal medya platformlar1 ve arama

motorlarma ait verilerin kullanimi baglamigtir.

Bir bireyin belirli bir davranigi gergeklestirme konusundaki algilanan sosyal etkiyi ifade eden
Oznel norm, kripto para alanindaki kullanma niyeti Uzerinde de etkilidir. Schaupp vd. (2022),
kripto paralara olan 6zel normlarin degerlendirilmesinin (bireyin kendi degerlendirmesinin diger
bireyler tarafindan da ayni degeri gbérmesinin) kripto para kullanim niyetini ayni derecede
etkiledigini ifade etmislerdir. Yatirnmcilarin ¢ogunlugunun bu davramsi gosterdiklerini goren
arastirmacilar, sosyal medya araciligiyla bireylerin etkilendigi yatirim modelini 6grenme seklini
arastrmaya baslamislardir. Bahsedilen bu egilim ise sirii davranist olarak ele alinmaktadir.
Karmasik dogaya sahip olan kripto para birimlerinde yeni yatirimcilar, baskalarinin yatirim
yaptigini ve kar elde ettigini gérmedigi siirece servetlerini riske atmak istememektedirler. Bouri
vd. (2018), biiyiik ekonomik belirsizligin oldugu kripto para piyasasinda siirii davraniginin yaygin
oldugunu belirtmislerdir. Alanyazina bakildiginda da, yatirimcilarin etrafindakiler etkisiyle kripto
para birimlerine yatirim yapmaya meyilli oldugu arastirmalarla desteklenmistir (Veerasingam ve
Teoh, 2022: 5). Bu dogrultuda tez ¢alismasinda, elde edilen bulgularin Yatirimer Taninmiglik
Hipotezi’ni destekleme durumu ve iliskinin seklinin dogru belirlenmesi sonucu yatirim
kararlarina yon verme imkanlar1 incelenecektir. Yatirimeilar bu bilgileri kullanarak yeni yatirim
kararlar1 alabilecek ve finansal piyasalarda etkinlik saglayarak ekonomik verimlilige katki

Saglayabilecektir.
3.3. Veri Zarflama Analizi

Fareli (1957) tarafindan gergeklestirilen iiretken etkinlik ¢caligmasidan sonra Charnes vd. (1978)
tarafindan gerceklestirlen Veri Zarflama Analizi (VZA), etkinlik 6l¢limiinde yaygin kullanima
sahip ampirik bir yontemdir. Bu yontem araciligi ile her bir karar verme birimine (KVB) ait
girdi/girdiler ile goreli olarak en iyi performansi veren ve ¢iktilara doniisiimiinii gézlemleyen
etkinlik skorlar1 elde edilmektedir (Hughes ve Yaisawarng, 2004: 410). Etkinlik skorlarimin
hesaplanma siireci “matematiksel programlama yéntemlerini kullanan parametrik olmayan bir
teknik” Ozelligindedir (Parkan ve Ming-Lu, 1999: 205). Girdi-¢ikti arasinda herhangi bir

fonksiyonel baglant1 varsaymminin olmamasi nedeniyle VZA, parametrik olmayan ydntem
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Ozelligi sayesinde uygulamada avantaj saglamaktadir (Eroglu ve Atasoy, 2006: 2). Bdylece

benzer tiirden karar birimlerine ait etkinlikler degerlendirilmektedir.

Alanyazinda yaygin olarak kullanilan iki VZA modeli mevcuttur. Birincisi Charnes, Cooper ve
Rhodes (1978) tarafindan tanimlanan, dlgege gore sabit getiri varsayimi altinda CCR modelidir.
Ikincisi Banker, Charnes ve Cooper (1984) tarafindan tanimlanan, Slgege gore defisen getiri
varsayimi altinda BCC modelidir. Anlasilacagi tizere BCC modelinin CCR modelinden temel
farki, Olcege gore getiriyi ele alig tarzidir. Model farkliligimin yani sira VZA modellerinde
odaklanma bicimine gore girdi (kaynaklarin muhafaza edilmesi) ve ¢ikt1 (¢iktilarin arttirtlmast)
odakl1 olmak tizere farklilasma s6z konusudur (Bowlin, 1998: 8-15). CCR ve BCC modellerinde

bu nedenlerden dolay: etkinlik sinir gortntiisii farkli olmaktadir. Bu sekilde 41°de gortilmektedir.

Carloty &

CCR Etkin Sinir

BCC Etkin Simir

i
i H

T2 3 4 = 6 7 8 9 10 11 " Girdi

Sekil 41: CCR ve BCC Modellerinde Etkinlik Sinir Goriintiisi

Kaynak: WANG Qia, CUI Jin-Chuan, (2010), “A Resource Allocation Mode Based on DEA Models and Elasticity
Analysis”, The Ninth International Symposium on Operations Research and Its Applications (ISORA’10) Chengdu-
Jiuzhaigou, China, August 19-23. s:170.

Etkinlik smniri, en iyi performansit veren girdi ve ¢iktilarin en verimli haliyle birbirine
dontistiirtildiigii veri kiimesinde yer alan tinitelerle olusan sinirdir. Bu tiniteler %100 verimlilige
sahiptir. Bu smirda yer almayan her tnite %100 verimlilik altinda bir verimlilige sahiptir.
Dolayisiyla etkinlik oranmmin (fiili miktar/standart miktar) 1 olmasi istenmektedir. Tek
girdi ve tek ¢ikt1 olan bir etkinlik 6l¢iimiinde, CCR modelinin etkinlik sinir grafigi orjinden gegen
bir dogrudur. Bu gorinti CCR modelinin dicege gore sabit getiri varsayimindan ileri
gelmektedir. BCC modelinin etkinlik simir grafigi ise parcali dogrusal ve disbiikeydir. Bu
goruntundn nedeni ise BCC modelinin degisken getiri varsayimindan ileri gelmektedir. CCR
modellerinde karar birimlerinin etkinlik sinirinin tizerinde yer almasi i¢in hem teknik hem de
olgek etkinligine sahip olmalar1 gerekmektedir (Okursoy ve Tezsiiriicii, 2014: 4). Banker ve
Farrell (1957) tarafindan CCR modelinde elde edilen teknik etkinligin, Olgek etkinligi ile
karigmasi nedeniyle teknik etkinligin, 6lcek ve saf teknik etkinlik olarak ikiye ayrilmasi
gerektigini belirlemislerdir. Bu nedenle Banker, Charnes ve Cooper (1984) tarafindan onerilen

BCC modelinde 6l¢ege gore degisen getiri varsayim nedeniyle saf teknik etkinlik elde
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edilebilmektedir. Daha esnek yapisi nedeniyle BCC modeli verimliligin artmasim saglamaktadir
(Orkcii ve Dogan, 2015: 29). VZA modelinin olusturulmasinda ¢cikt1 ve girdilerin hangi birimler
araciligi ile belirlendigi 6nemlidir. Ciktilar, KVB’den elde edilen degerleri, girdiler ise ¢iktilarin
olusumda sahip olunan spesifik 6zellikleri ifade etmektedir. Dolayisiyla girdi ve ¢ikti secimi
amaca gore degisebilmektedir. Model kurma asamasinda ise ¢ikt1 ya da girdi odakli olma durumu
KVB’lerin etkinlik degerleri iizerinde etkilidir. Bu nedenle amaca ydnelik segim yapilmasi
calisma giivenilirligi agisindan 6nem arz etmektedir. Girdi yonlii VZA modelinde, smirlt ¢iktiyla
en verimli {iretimin saglanmasi i¢in kullanilacak en uygun girdinin belirlenmesi Uzerinden
hesaplama yapilirken, ¢ikt1 yonlii VZA modelinde sinirli girdiyle en fazla ne kadar ¢ikti
iiretilebilecegi iizerinden hesaplama yapilmaktadir (Ozdemir ve Goktas, 2019: 142). Model
icerisinde ¢ok fazla girdi ve ¢ikt1 olmasi durumunda VZA’nin ayristirma yetenegi diismektedir.
Her girdi ve ¢ikt1 sayisindaki artista KVB sayisinda da artis gerekmektedir. Dyson vd., (2001),
girdi ve ¢ikti sayisi toplammin en az iki kati kadar KVB belirlenmesinin gerekliligini
vurgulamislardir (Dyson vd., 2001: 248). Cooper vd. (2001) ise bu toplamin 3 katindan daha fazla
sayida KVB olmasi gerektigini ifade etmislerdir (Cooper vd., 2001: 219). En temel haliyle, segilen
girdi sayis1 m, ¢ikt1 sayisi ise n olmak tizere m+n+1 olmasi gerekmektedir (Ertugrul ve Isik, 2008:
205). Ayrica klasik bir VZA, negatif verilerle ¢alisilmasi sonucu ¢6ziimsiizliik (infeasibility)

problemi yaratabileceginden dikkat edilmesi gereken bir diger husustur.

CCR ve BCC modelleri girdi ve ¢ikt1 yonlii olmak iizere uygulanabilmektedir. Cikt1 yonlii CCR
ve BCC modelleri, girdileri sabit tutarak c¢iktilarin ne oranda artirilmas: gerektigini
incelemektedir. Girdi yonlii CCR ve BCC modelinde ise, belirli bir ¢ikt1 bilesimini {iretebilmek
icin kullanilacak en uygun girdi bilesimini elde etmeyi amaglamaktadir. Bu calismada, dlcege
gore degisen getiri varsayimi altinda saf teknik etkinligin degerlendirilmesini olanak veren BCC
modeli tercih edilmistir (Depren, 2008: 39-44).

e Girdi Yonlu BCC Zarflama Modeli

Girdi yonlii BCC modeline gore girdi yonlii Zarflama Modeli formu verilmistir. Model

j=1..,n;r=1,..,p;i=1,...m;u,>¢,;v; =€ Veugkisitsiz olmak Uzere

E = Max(TP_, u, Yo ) — g (3.1)
QL viXy) =1 3.2)
(2713:1 urYrj) - (Zyil 17in'j) —Uuy <0 (3.3)

olarak ¢ozilur. Burada u,, “k’inci karar birimiyle r’inci ¢iktiya verilen agirlik”; v;, “k’inc1 karar

birimiyle i’inci girdiye verilen agirlik;, Y, “k’mnc1 karar birimiyle iiretilen r’inci ¢ikt1”; Xjp,
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k’inc1 karar biriminde kullanilan 1’inci girdi; Y;.;, “j’inci karar birimiyle tiretilen r’inci ¢ikti”; X,
“j’inci karar biriminde kullanilan i’inci girdi”; €, “0,00001 gibi yeterince kiigiik pozitif bir say1”
Ve uy, “Olgege gore getirinin yoniinii ifade eden degisken olarak tanimlanmaktadir. BCC modeli,

CCR modelinden uy bulundurmasi agisindan farklilagsmaktadir.
o (k1 Yonlii BCC Zarflama Modeli
Cikt1 yonlit BCC modeline gore girdi yonlii Zarflama Modeli formu verilmistir. Model

j=1..,n;r=1,..,p;i=1,..,m;u. =>¢€;v; =€ Ve pg kisitsiz olmak lizere

Ey = Max(Xi21 viXix) — po (3.4)
(P upYe) =1 (3.5)
(2 urYrj) - (ZE, ViXij) +po=0 (3.6)

olarak ¢ozilir. Burada u, , k’inc1 karar birimiyle r’inci ¢iktiya verilen agirlik; v;, k’inc1 karar
birimiyle 1’inci girdiye verilen agirlik; Y, , k’inc1 karar birimiyle tiretilen r’ninci ¢ikt1; X;; , k’inc1
karar biriminde kullanilan i’inci girdi; Y;.;, j’inci karar birimiyle tretilen r’ninci ¢ikti; X;j, j’inci
karar biriminde kullanilan i’nci girdi; €, 0,00001 gibi yeterince kii¢iik pozitif bir say1 ve pg, Olgege
gore getirinin yoniinii ifade eden degiskendir. Amag fonksiyonunda E;,’nin 1’e esit olmasi, k karar

biriminin etkin oldugu ifade etmektedir (Depren, 2008: 39-44).

Her ne kadar fonksiyonel varsayim olmasa da, ayn1 KVB igin farkli girdi ve ¢ikt1 gruplarinda
etkinlik degerleri elde edilebilecegi i¢in siiregte nedensel olarak bagli olan girdi/cikt1 secilmesi

siirecin en iyi sekilde temsil edilen bilesimininin olusturulmasinda olduk¢a dnemlidir.
3.4. Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik Analizi

Cok degiskenli zaman serilerinin analizinde degiskenler arasi bagimlilik yapisinin incelenmesi
onemli bir islemdir. Tahmin modellerinde girdi olarak en 6nemli degiskenlerin belirlenmesinde
korelasyon gibi standart dlgiiler kullanilmaktadir. Ancak bu oSlgiiler simetrik oldugundan, zaman
icerisinde bir degiskenden digerine bilgi aktarimi hakkinda yeterince veri saglayamamaktadirlar.
Bu nedenle de degiskenler arasinda simetrik olmayan bagimliliklarin incelenmesi durumunda
nedensellik dlcimi daha yeterli sonuglar vermektedir. Alanyazina bakildiginda, zaman serisi
alaninda nedenselligin temelinin Granger nedenselligi (Granger, 1980) ve/veya Transfer entropisi
(Scheiber, 2000) olgllerine dayandigi gorilmektedir. Granger nedenselligi, bir zaman serisi
degiskeninin tahmin ve 6ngoru acisindan faydali bilgiler icermesi durumunun bagka bir zaman

serisi degiskenin 6ngorii basarisini arttirdigi ilkesine dayanmaktadir. Transfer entropisi ise bilgi
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teorisine dayali olup, kosullu Shannon entropisini kullanarak degiskenler arasindaki bilgi akigini
Olgmektedir. Bu iki yaklasim birbirinden her ne kadar farkli goziiksede Barnett vd. (2009), normal
dagilima sahip degiskenler i¢in esdeger olduklarmi gostermislerdir. Ayni zamanda Transfer
entropisi, degiskenler arasindaki iliskileri istatistiksel bir model kullanarak modellemeyip, bunun
yerine bilgi teorisine dayandirdigindan Granger nedenselliginin dogrusal olmayan bir alternatifi

olarak kabul edilmektedir.

Dogrusal Granger nedensellik analizi, zaman serileri arasindaki nedenselligi test etmek icin
kullanilan klasik yontemdir. Bir X degiskeninin baska bir Y degiskeninin nedeni olup olmadigini
test etmek icin; kendi gecikmelerini kullanarak Y'yi tahmin etmek ve X degiskeninin
gecikmelerini kullanarak tahmin etmek ve son olarak bu iki durum arasindaki farki
degerlendirmektir. Degiskenler arasinda bir sebep-sonug iliskisinin varliginin belirlenmesinde
kullamlan ve iliski olmasi durumunda bu iligkinin yoniinii belirleyen Granger nedensellik analizi
degiskenler arasinda dogrusal iliski olmasi durumunda (3.7) ve (3.8) nolu denklemlerden

yararlanilarak yapilmaktadir.
Modely: Y, =ag+ X0 aiYeoi +u; (3.7)
Modely: Y, =ayg+X_ a;Ye i + X BiXeoi +u, (3.8)

Model,’de Y’yi tahmin (6ngérmek) i¢in Y'nin gecmis degerlerini kullanirken, Model,’de Y'yi
tahmin etmek (6ngdrmek) icin X ve Y'nin ge¢mis degerleri kullanilmaktadir. Nedenselligin
belirlenmesi icin Model, ve Model, hatalarimin varyanslarmin (baska bir teorik ifade ile MSE
Olcutlerini) kullanilmasi gerekmektedir. Bu bilgiler elde edildiginde Granger nedensellik indeksi
(GC),

GCI = log (Z—:ﬁ) (3.9)

seklinde hesaplanabilir.

Uygulamada Model; hata varyansini o ve Model,’de o7 ifade etmek (izere bu varyanslar

arasindaki farkin istatistiksel anlamlili§inin sinanmast igin F-test istatistigi

_ (RSS1—RSS;)/p

T RSS,/(n—2p—-1) (3.10)

olarak hesaplanir. Burada RSS; ve Model,’nin RSS, ifade etmek Uzere n, gecikmeli

degiskenlerin boyutudur. Testin hipotezleri
Hy:Vie{l,..,p},Bi=0
Hy:3ie{l,..,p},Bi #0
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olarak ifade edilir. Hy hipotezi, X'in Y'nin nedeni olmadig: ifade edilmekte olup, test istatistigi
H, hipotezi altinda serbestlik derecesi (p, n-2p-1) ile Fisher dagilimina sahiptir.

Dogrusal olmayan zaman serileri arasindaki nedensel iligkinin arastirilmasinda Yapay Sinir
Aglar’ndan (YSA) yararlanilabilir. incelenmesi hedeflenen ¢ok sayida zaman serisi olmasi
durumunda ve tiim degiskenler arasindaki nedensel iliskinin hesaplanmasi gerektiginde,
degiskenler arasindaki iligkilerin zamanla degistigi varsayimi altinda klasik nedensellik
olgtitlerinin  temel formiilleri uygulanabilir 6zellikte degildir. Ote yandan YSA'larda
nedenselliklerin hesaplanmasi Granger testi ile karsilastirildiginda yavas olabilmekte, ancak
zaman serileri, YSA'nin 6grenme ozellikleri sayesinde model daha hizli adapte olabilmektedir.
Bahsedilen bu zorluklarin istesinden gelmek i¢in, Hmamouche (2020) tarafindan dogrusal
olmayan nedensellik arastirmasinda YSA kullaniminin etkin sonuglar verdigi ispatlanmustir. Bu
test, zaman serileri arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin incelenmesini ve ileri beslemeli sinir
aglarin1 kullanan Granger nedensellik testinin dogrusal olmayan bir uzantisini ortaya
koymaktadir. Bu tezde kullanilacak olan Dogrusal olmayan Granger nedensellik testi VARNN
(Vector Auto-Regressive Neural Network) modeli kullanilarak —agiklanabilmektedir

(Hmamouche, 2020: 22-23).

Hmamouche (2020), YSA ve VARNN modelini kullanarak Granger nedensellik testinin
genisletilmis bir uygulamasini 6nermektedir. Klasik Granger nedensellik testini icermekle birlikte
dogrusal olmayan zaman serilerini ele almak i¢in, yapay sinir agi kullanilan bu testte, bilgi
teorisine dayali dogrusal olmayan bir nedensellik 6l¢iisii olarak da kabul edilen Transfer entropisi
kullanilmaktadir. Kesikli degiskenler i¢in klasik Shannon Transfer entropisi kullanilirken, siirekli
degiskenler i¢cin k-en yakin komsular yaklasimi kullanilmaktadir. Bilgi teorisinin babasi olarak
bilinen Shannon tarafindan entropi, bir iletinin icerdigi bilgi miktarinin Slciisii olarak ifade
edilmektedir (Shannon, 1948: 379). Bilgi iletimi konusunda gergeklestirilen ¢aligmalar sonucu
Shannon entropi formiiliin ortaya ¢ikmasini saglamistir. 1928 yilinda Ralph Hartley tarafindan
sorulan “Bilgi 6lgiilebilir mi?” sorusu sonucu H = logsn formiilii gelismistir. H bilgiyi; s her
secimdeki kullanilacak farkli sembol sayisini; logaritma ise bilgi miktarmin sonucunu ifade
etmektedir. Formil o6rneklendirilecek olursa; bir kisinin 0 ile 50 arasinda tuttugu bir sayinin
tahmin edilmesi i¢in kag adet “evet” ve “hayir” sorusu sorulmasi gerektigi diistiniilebilir. “Say1 1
mi?”, “Say1 2 mi?”,... seklinde sorular sorulabilecektir. Fakat bu durumda en kéti ihtimal 50.
soruda cevabin bulunmasi olacaktir. Bu nedenle “say1 25’ten kiigiik mii?” gibi bir soruyla
olasiliklarm yarisi indirgenebilmektedir. Buradan hareketle, sorulmasi gereken ortalama soru
sayisinin Hartley’in formiiliine gore hesaplanmasi sonucu log,50 = 5,64 oldugu goriilmektedir.

Dolayisiyla bilgi teorisinin zemininin olugmasinda Hartley’in gelistirdigi formiil oldukca
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onemlidir (Bahadir ve Tirkmencalikoglu, 2021: 492). Entorpi, belli birimlerle 6l¢tlebilen
niceliksel bir biytkluktir. Boylece bir rastsal siirecin olasilik yapisinin bilinmesi durumunda o
slirecin entorpisinin sayisal olarak esapanmasi miimkiindiir. Bu noktada VARNN(p) modeli, bir
hedef degisken olan Y’nin ve k tahmin degiskeni {Y1, . ..,Yk} olmak Uzere, Y'nin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in degiskenlerin p onceki degerlerini ve hedef degiskenini (Y) hesaba
katan ¢ok katmanli bir algilayici sinir ag1 modelidir. Ilk olarak, model, gecikme parametresine
gore verileri bir denetimli 6grenme bigiminde yeniden dizenlemektedir. Agin agirliklarim
giincellemek igin kullanilan optimizasyon algoritmasi, Stokastik Gradyan inis (SGD)
algoritmasina dayanmaktadir. Adam algoritmasi, SGD kullanirken 6grenme oranini giincellemek

icin de kullanilabilmektedir.
Yt = LIJTlTl(Yt—ll . , Yt—p' ey Yk(t—l)' ey Yk(t—p)) + U (311)

Denklem 3.11°de W, ag islevini ve u, hata terimini ifade etmek tizere VARNN(p)'nin buttncul

fonksiyonu verilmistir.

thl 1’&72 thl lft

Vie | test (Vig, V2r ) | Var

Her iki modelin tahminleri arasindaki farkin degerlendirilmesi

Sekil 42: Granger Nedensellik icin YSA Model Gosterimi

X ve Y olmak iizere iki degisken oldugu varsayim altinda, Granger nedensellige benzer sekilde
X'ten Y'ye nedenselligi test etmek icin iki tahmin modeli dikkate alinmaktadir. Ilki hedef zaman
serisinin gecmis degerlerini hesaba katmakta, ikincisi, hedef ve tahmin edici zaman serisinin

gecmis degerlerini almaktadir.
Modely: Yy = Winn (Yeoq, o) Yeop) + U (3.12)
Modely: Yy = Wonn (Yee1, o) Yeep, Xeo1, s Xemp) + Ue (3.13)

Yinn Ve Wonn, VARNN modelini kullanan Model, ve Model, 'ye ait ag islevleridir. Bu iki
model arasindaki fark, hata karelerinin toplamininin karsilagtirilmasiyla degerlendirilmektedir.

Temel hipotezi (X'in Y'nin nedeni olmadig1 hipotez) incelemek igin Fisher testi kullanilmaktadir.
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Klasik testten farki, iki VAR modeli yerine iki VARNN modelinin kullanilmasidir. Bu nedenle,
VARNN modellerinde VAR modelinden daha fazla parametre bulundugundan Fisher test
istatistigi,

_ (RSS1—RSS;)/(dy—d,)
RSS,/(n—d5)

(3.14)

olarak hesaplanmaktadir. Burada; d; ve d, tek degiskenli ve iki degiskenli modelin parametre
sayist olup, secilen yapiya (katman ve ndron sayisi) baghdirlar. iki zaman arasindaki
nedenselligin yoniiniin belirlenmesi ve derecesinin sayisal olarak 6l¢llebilmesi igin Schreiber
(2000) tarafindan yeni bir yontem olarak transfer entropisi Onerilmistir. Ayrica degiskenler
arasindaki iligkilerin degistigi varsayildiginda, nedensellik iligskisinin periyodik olarak ya da her
degisimden sonra yeniden hesaplanmasi gerekmektedir. Bu durumda klasik nedensellik
Olgiitlerinin temel formiilasyonlar1 uygulanabilir nitelikte degildir. YSA ile nedensellik
hesaplamasi, Granger testi veya Transfer entropisi ile karsilastirildiginda YSA'nin 6grenme
Ozellikleri sayesinde model daha hizli adapte olabilmektedir.

P(Y Y xP)

— .yP ya
P(Ytlytq) ) - I(Yt’Xt lYt ) (3'15)

Txoy = Zyt_ytq'xf P(Y;, Ytq,Xf) log (

Burada Z = X,Y,p,q ; Zt = (Zy_1, .., Zs_1) X Ve Y igin zaman gecikme parametrelerini ifade
etmektedir. P olasiligi ve | karsilikli bilgiyi temsil etmekte olup, transfer entropisi, ilk olarak
yalnizca Y'nin gegmis degerlerinin kullanildig1 ve ikinci olarakta hem X hem de Y'nin dikkate

alindig1 iki kosullu entropi arasindaki fark olarak ifade edilebilir.
Tyoy = H(Ye| (Vem1, o Yemg) = H(Vel (Vees, o Yemg) (Koo, -, Xeg) (3.16)

Transfer entropisi ile elde edilen degerler normallestirilmemis olup, uygulamada nedenselliginin
Olciilmesi zordur. TE degerlerinin O ile 1 arasinda normallestirilmesi, aktarilan bilgi miktarlarmin
yorumlanmasini kolaylastirmaktadir. Bir X degiskeninden bir Y degiskenine transfer entropisi,
bir maksimum H(Y;|Y{™) degerine sahiptir. Boylece, normallestirilmis TE (NTE), TE'nin
maksimumuna béltinerek elde edilebilmektedir.

H( Y™ —H (Y| Y x™)
H(YY,™)

NTE = (3.17)

Alanyazina bakildiginda g¢alismalarda genellikle dogrusal nedensellik analizi kullanildigt
gorllmektedir. Degiskenlerin veri yaratma siiregleri ve degiskenler arasi iligkinin dogrusal
olmamanin kuramsal olarak kabul edildigi durumlarda dahi genellikle dogrusal zaman serisi
modellerinin kullanildig1 goriilmektedir (Cinko, 2006: 24). Bunun nedeni, dogrusal olmamanin

dogasimin tam olarak bilinmemesi durumunda dogrusal modellerin dogrusal olmayan modellere
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gore tutarli sonuglar ve hesaplama kolaylig1 saglamasidir. Ancak degiskenlerin yaratma
siireglerinin ve iligkilerin dinamiklerinin belirlenmesi ampirik sonuglar1 farklilastirabilecek
olmasi nedeni ile onem tagimaktadir. Gelisen bilgisayar ve yazilim teknolojileri sayesinde
dogrusal olmayan yaklasimlarin uygulanmasi ve gelistirilmesi miimkiin olmaktadir. Bu noktada,
siirekli gelisen iletisim teknolojileriyle ortaya ¢ikan ve belirli bir arastirma amaci ya da tasarimi
olmaksizin siirsiz sekilde buylyen organik verilerin yaratma siirecinin anlagilmasi i¢in uygun

tekniklerin belirlenmesi ciddi 6nem tasimaktadir.
3.5. Markov Rejim Degisim Modeli

Dogrusallik kavrami ekonometride parametreler ve degiskenler agisindan olmak iizere iki farkl
sekilde ele alinmaktadir. Modelde yer alan parametrelerin iissiiniin 1 olmasi, diger parametreler
ile c¢arpilmamasi ya da bolinmemesi, Uis olarak yer almamalar1 parametreler agisindan
dogrusallig1 ifade etmektedir. Bagimli degiskenin kosullu beklenen degerinin bagimsiz
degiskenin dogrusal fonksiyonu olmasi ise dogrusallik kavramimin degiskenler agisindan ele
almigini ifade etmektedir. Degiskenlerin karesinin alinmasi veya birbiriyle ¢arpilmasi sonucu

dogrusal olmayan iliskiler iizerinde durulmasi gerekmektedir (Kog, 2008: 3).

Bir zaman serisinin davranisgi, ortalamasi, oynaklig1 veya cari degerinin ge¢mis degerlere bagl
olup olmamasi agisindan zamana gore degisim gostermektedir. Bu davranigin tiim zaman

3

diliminde bir kez ger¢eklesmesi “yapisal kirilma” olarak ifade edilirken, yeni bir davranisa
doniisme ve orijinal davranisina donene dek farklilagsma yasaniryorsa “rejim degisimi” olarak
tammlanmaktadir (Brook, 2008: 451). Ustel otoregresif model (Haggan ve Ozaki, 1981), Esik
Otoregresif Model (Tsay, 1989), Markov Degisim Modeli (Hamilton, 1989) ve Yumusak Gegisli
Otoregresif Model (Terdsvirta, 1994), rejim degisim modelleri arasinda en bilinenleridir (Akgiil
vd., 2007: 5-6). Belirtilen modellerin uygulanmasi i¢in incelenen zaman serilerinin dogrusal
olmayan yapi sergilemesi ve farkli dogrusal olmayan tiplerden birine uymasi temel zorunluluktur
(Kog, 2008: 1). Hamilton (1989, 1990) ¢alismalari, Markov rejim degisim modellerinin temeli
olarak kabul edilmektedir (Nikolaos-Marios, 2015: 9). Serilerin ilk farklarinin dogrusal duragan
stiregten ziyade dogrusal olmayan duragan siireci izledigi belirtilereck Markov Degisim ARIMA
modelini ABD’nin biiyiime oranlar1 i¢in iki miimkiin durum olan daralma ve genigleme igin
modellenmesi denenmistir (Hamilton, 1989: 357). Hamilton ¢aligmasindan sonra rejim degisim

modellerinin kullanimi yayginlasmis olup pek ¢ok eklenti sonucu Markov Rejim Degisim

modelleri gelistirilmistir.

Stokastik streci temsil eden markov zincirleri, gelecekteki durumun yalnizca mevcut duruma

bagli oldugunu ifade etmektedir. Dolayistyla mevcut durumun nasil elde edildigine dair tam bilgi
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sahibi olunamamaktadir (Nikolaos-Marios, 2015: 13). Markov Rejim Degisim modellerinde ele
alian serinin yapisindaki degisimin dikkate alinmasi ve olasiliksal ¢ikarim yapilmasi miimkiin
olmaktadir (Biiylikyilmaz, 2015: 13). Hamilton (1989) tarafindan gelistirilen modelde t ve t-1

donemlerindeki rejimler arasindaki iligkiler incelenmektedir.
Vi=c+ody1t+e (3.18)

Y; degiskeni olarak tanimlanan bir zaman serisi igin birinci dereceden otoregresif model (3.18)
icin &,~N(0,02) ve t = 1,2,3, ..., T’dir. Eger t, zamaninda Y; serisinin ortalamasinda anlaml1 bir
degisiklik oldugunun bilinmesi halinde Y; serisini t, zamaninda 6nce ve sonra olmak tizere iki

ayr1 denkleme ayirmak miimkiindiir.
Yt = C1 + q)yt—l + Et ) t < to (319)
Yt = CZ + q)yt—l + gt ) t > to (320)

Ancak iki ayr1 denkleme ayrilmasi sonucu veri setinde kiigiilme ve modelde etkinlik kaybina
neden olabilecektir (Tiirkmen, 2017: 112). Bu nedenle denklem 3.19 ve denklem 3.20’yi
kapsayan ve veri kaybin1 engelleyen daha genis bir modelin yazilmas1 miimkiindiir (Hamilton,

2005: 1),
Yt = Cst + (l)yt—l + Et (321)

Denklem 3.21°de yer alan ve s; olarak ifade edilen durum veya rejim degiskeni, eger Y; serisi
birinci rejimde bulunuyorsa s, = 1 ve ikinci rejimde bulunuyorsa s; = 2 degerini almaktadir.
Ancak Markov Rejim Degisim modelinde s, dogrudan goézlenememekte, yalnizca Y, serisi
gozlemlenebilmektedir (Bildirici vd., 2010: 75). Dolayisiyla Markov Rejim Degisim modelleri,
markov zincirleri araciligi ile rejimler arasindaki degisimlerin belirlenmesi ve dogrudan
gozlemlenemeyen durum/rejim degiskeninin davraniginin modellernmesinde kullanilmaktadir
(Bildirici vd., 2010: 56). Rastsal ve tam say1 degeri alan bir degisken olarak olarak tanimlanan

s¢’ye gore tanimlanan birinci dereceden Markov zinciri,
P(s¢ = jlSt-1 = 6, Sp—p =k, e, Vi1, Vee2s ) = P = (s¢ = jlspoq = 1) = Dij (3.22)

seklinde ifade edilmektedir. y, serisi, c; Ve ¢, kesim noktalari, ¢ otoregresif parametre ve p;, ile
D22 iki asamali gecis olasiliklarma bagli olup, olasilik kurallarina gore agiklanabilmesi icin o2 nin

normal dagilmasi gerekmektedir (Biiyiikyi1lmaz, 2015: 15).
Yt = Cl + (lJYt—l + Et (323)

Yt = CZ + qJYt—l + gt (324)
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Y; serisinin AR(1) siireci olarak tamimlandig1 denklem 3.23 {izerinden otoregresif bir modelin
Markov Rejim Degisim Otoregresif modelle iliskisi kurulabilmektedir. Zaman serisinin
ortalamasini degistirecek herhangi bir degisim oldugunda AR(1) siireci farkli bir kesim noktasi

ile ifade edilmelidir (3.24).

C, +YP Ve + € egers; =1,
t_{ 1+ 2ing PriVe-i + Ex ger S (3.25)

Co+ 2, briVe—i + €2 eger sy = 2,

Denklem 3.23 ve 3.24’ten hareketle iki rejimli Y; serisini denklem 3.25’te verildigi sekilde ifade
etmek mumkiindur (Tsay, 2006: 135).

(3.26)

Pl =0 =11 =D =p
P =(S=2[S1=1)=1-p
Py = (St =1|S;-1 =2) =¢q
Py = (St =2|S;-1=2)=1—¢

Iki rejimli bir yapiya ait gegis olasiliklarina gore (3.26) Y; serisi i¢in birinci rejimde kalma olasilig
p, ikinci rejimde kalma olasiligr 1-q, birinci rejimden ikinci rejime gegis olasiligr 1-p ve ikinci

rejimden birinci rejime gegis olasiligr q ile incelenmektedir. Toplamlari bire esit olan ve negatif
1

olmayan gegis olasiliklarina gore birinci rejimde kalma siiresi ve ikinci rejimde kalma suresi

—P11
T ; ise seklinde hesaplanabilmektedir (Hamilton, 1989: 360).
VP22
P11 " Pm
Pivn "t PNN

Denklem 3.22°de verilen siirecin N X N boyutlu gecis matrisi gosteriminden hareketle, her satirda
yer alan olasiliklar toplami 1’e esit ve p;; = 0 Ozelliginde olmasi gerekmektedir (Ozdemir ve

Akgiil, 2015:358). Olasilik degerlerine gore elde edilen gegis matrisini,

[par )

seklinde gdstermek miimkiindiir. Matris i¢in yukarida ifade edilen 6zellikler nedeniyle p;; +

Pi> = 1 kosulunu saglamas1 gerekmektedir.

Yy = ps, +ue , u~iid(0,02) (3.27)
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Markov Rejim Degisim Modelinin genel gosteriminden hareketle (3.27), rejimin sabit terime ve

kosullu ortalamaya gore degisim olmasi durumunda model ikiye ayrilmaktadir.
Yt = Cst + (l)Yt_l + ut (328)

Yo —us, = 0(Yeo1 — Hs-1) +ue (3.29)

Y: ’nin sabit terimi rejimle birlikte degisim gosterdiginde MSI modeli (3.28), ortalamasi rejimle
birlikte degisim gosterdiginde ise MSM (3.29) modeli iizerinden ilerlenmektedir. Bu dogrultuda
rejim “m” ve otoregresif slire¢ “p” olarak ifade edildiginde MSITH(m)AR(p) modeli,

Yy =C+X0_ oY+ & (3.30)

seklindedir (Clements ve Krolzig, 1997: 14). Burada sabit terimleri ile durum vektorleri
[V, Y5, ..., Y;]'seklinde rejime bagl olarak degismektedir. Gozlemlenemeyen ayri rejim degiskeni
olan s;’ye bagli olan £t~NID(O,02(st)) seklindedir. MSI ve MSM modelleri otoregresyon
derecesinin sifir olmasi halinde birbirine esit olmaktadir. MSM modellerinde rejim degisimleri
daha keskin, MSI modellerinde daha yumusaktir (Bildirici vd., 2010: 76). Finansal zaman
serilerinde rejim gecisleri genellikle daha yumusak oldugundan rejimlerin birbirinden ayirt
edilmesinde varyans onemli bir faktoér olmaktadir. Gelecek fiyat beklentisinin kétiimser seyirde
oldugu bir ortamda (ay1 piyasasi), iyimser donemlere gére oynaklikta daha yiiksek hareketlilik
meydana gelmektedir (Koy, 2017: 77-78).

Markov Rejim Degisim modelinde yer alan parametrelerin tahmin siirecinde, log-olabilirlik
fonksiyonu maksimize edilmektedir. Tahmin edilen parametreler araciligiyla gézlenmemis rejim
degiskeni olan s; icin diizlestirilmis ve filtrelenmis olasiliklarin bulunmasi1 amaglanmaktadir
(Ozdemir ve Akgiil, 2015: 370). Diizlestirilmis olasilikta, ¢ zamaninda rejimde bulunma
olasiliginin incelenmesi i¢in tiim oOrneklem kullamlmaktadir. Filtrelenmis olasilikta ise ¢

zamaninda yalnizca t zamanina kadar olan bilgi kullanilmaktadir (Kog¢ ve Akgiil, 2013: 16).
3.6. Markov Rejim Degisimli Vektor Otoregresif Model (MS-VAR)

Markov Rejim Degisim modelleri zaman serileri icin Hamilton (1988) ve Hamilton (1989)
calismalar1 ile tanitildiktan sonra temel katki Krolzig (1997) tarafindan gerceklestirilmistir
(Ozdemir ve Akgiil, 2015: 369). Krolzig (1997), ¢ok degiskenli olarak kullanilan Markov Rejim
Degisimli Vektér Otoregresif modelleri ortaya koymustur. Kirllmalarin varhiginda
makroekonomik dalgalanmalarin karakterize edilmesinde MS-VAR modelinin gelistirilmesi
sonucu alanyazina Onemli katkida bulunmuislardir. MS-VAR modeli, VAR sirecinin

parametrelerinin rejim degisikligiyle birlikte degigsmesini mumkin kilmaktadir (Krolzig, 1998:
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3). Tablo 43’te MS-VAR modellerinin siniflandirilmasi verilmistir. MS-VAR modelleri, ortalama

ya da sabit terimin rejime bagli olarak degisim gostermesine gore iki ana sinifa ayrilmaktadir.

Tablo 43: MS-VAR Modelleri

MSM MSI
u degisir u sabit ¢ degisir c sabit
Aj ). sabit MSM-VAR Dogrusal MVAR MSI-VAR Dogrusal VAR
sabit | Y. degisir MSMH-VAR MSH-MVAR MSIH-VAR MSH-VAR
Aj Y. sabit MSMA-VAR MSA-MVAR MSIA-VAR MSA-VAR
degisir | Y. degisir | MSMAH-VAR MSAH-MVAR MSIAH-VAR MSAH-VAR

Kaynak: Krolzig, H.M., (1998), “Econometric Modelling of Markov-Switching Vector Autoregressions
using MSVAR for Ox”, Institute of Economics and Statistics and Nuffield College, Oxford. December 15.
S.:6.

Tablo 43’te “M” Markov degisim ortalamasini, “I” Markov degisim sabitini, “A” Markov degisim
otoregresif parametresini ve “H” Markov degisim degisen varyansi ifade etmektedir. modelde
hata teriminde degisen varyans problemi ya da otoregresif parametrelerin rejimlere goére
degismesi durumuna gore alt siniflar olusmaktadir. MS-VAR modelinin en genel gdsterimi

asagida verilmistir.

ye = c(s)) + [A1(syeog + +Ap(st)yt—p] + U (3.31)

Rejimi belirleyen unsurun ortalama (M) olmasi durumunda model (denklem 3.32) MSM(M)-

VAR(q) olarak ifade edilmektedir. Sabitin (v) rejimler arasi1 degistigi model (denklem 3.33) ise
MSI(M)-VAR(q) olarak ifade edilmektedir.

Ve = 1(se) + A5 (Veer — ulse-)) + -+ Ap(se) (yeop — 1(se-p) ) + e (3:32)
u,~NID(0, (s))
Ve =c(se) + A1()ye1 + -+ Ap(s)ye—p +uy (3.33)

Modellerde yer alan u(s;), c(se), A1(se), Ax(se),... Ap(se), X(s¢) gergeklesen rejim s, lzerine
WV, A, Az, Ay, Y. parametrelerine bagimliligi ifade eden parametre degisim fonksiyonlaridir.
MS-VAR modellerinde MS-AR modellerinde oldugu sekilde u(s;), ortalamadaki degisimin
gozlemlenen zaman serisinde ani sigramaya; c(s;), sabit terimdeki degisime karsilik u, beyaz
gurdlth (white noise) degisimine olan cevap kadardir (Krolzig, 1998: 8). Rejimle birlikte tim
parametrelerin degistigi MSIH-VAR modelinin genel formu asagida verilmistir (Droumaguet,
2012: 5).

Vo1 + Z?:l Apye-i +ofu,

yt = . )
Vom + Z?:l AipYe—i + opue

u~NID(0, I) (3.34)
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Modelde, rejime gore degisen sabit terim (vgq, ..., Voy), degisen varyans kovaryans matrisi
(o2, ...,0%) ve otoregresif katsayilar (4;q, ..., A;y) seklinde olup otoregresif parametrelerdeki
degisim tarafindan rejime baglh olarak etki tepki analizinde kullanilmaktadir. MS-VAR
modelinde bahsedilen bu parametrelerin sayisinin fazla olmasi ve yorumlanma zorlugu nedeniyle
etki tepki analizleri kullanilmaktadir. Ancak geleneksel VAR modelinden farkli olarak her rejim
icin ayr1 ayr etki tepki analizlerinin hgergeklestirilmesi gerekmektedir. Ehrmann vd., (2001,
2003), calismalarinda MS-VAR modelinin rejime bagl etki tepki fonksiyonu kavramini ortaya
koymuslardir. Bu fonksiyonlar, modelin rejim igerisindeki hata terimiyle endojen degiskenler
arasindaki iliskiyi ortaya koymaktadir. Farkli rejimlerdeki soklara karsilik her bir degiskenin
tepkisini ifade eden bu fonksiyonlar, hata terimlerine uygulanan bir standart sapmalik soka
karsilik elde edilmektedir (Fujiwara, 2004: 10).

9EYesh = On h=0 (3.35)

Jdu .
kot lsp==spyp=i

Etki tepki fonksiyonunda (denklem 3.35) rejim i’ye kosullu t zamandaki k’inc1 hatanin bir standart
sapmalik soka karsilik t+h zamanindaki endojen degiskenlerin tepkisi Oy, 1, ..., Ok;p SErisi
aracihgryla gosterilmektedir (Ehrmann vd., 2003: 297-298). MS-VAR modelleri icin
genellestirilmis etki tepki analizi ise Krolzig ve Toro (1999) ve Krolzig (2006) tarafindan
gelistirilmistir. Krolzig (2006) ¢alismasinda, siirecin tim gegmis degerler yerine yalnizca y; ve
U, nin cari degerlerine bagl oldugunu ifade etmistir. Ayn1 zamanda Ehrmann vd. (2001, 2003)
calismalarini da rejim degisim durumunda Markov o6zelliginin ihlal edilmesi yodnunden
elestirmistir. Krolzig’e gore herhangi bir h periyodundaki soka karsilik sistemin verdigi tepkiler

genellestirilmis etki tepki analiziyle asagida verilmistir.

IRy, (h) = E[yesnlée ue + Vi Yeo1l — E[yean| & ues Yeq] (3.36)

Denklem 3.36’da yer alan V,,, t zamaninda olusan soku ifade etmek iizere,

IRVu(h) — OE[ye+nléeue; V-1l (337)

aukt

denklem 3.37’den de goriildiigii izere tepkiler sokun isareti ve biiylikliigiiyle orantilidir.

IRvg(h) = E[Yt+h|ft + Ve, ug; Yt—l] — E[yesnléeue; Yeal (3.38)

Rejimlerdeki degisimlere verilern tepkiler genellestirilmis etki tepki kavramiyla ele alinmaktadir.

Bunu ifade eden denklem 3.38°de yer alan V¢, t zamaninda meydana gelen rejimdeki degisimi

gostermektedir (Krolzig, 2006: 3).
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3.7. Organik Veri

Bilgi iletisim teknolojilerinin, 6zellikle de veri analitiginin kapasitesinin hizla artmasi sonucu
sosyal bilim alanindaki aragtirmacilar agisindan veri toplamak, islemek ve analiz etmek giderek
karmasik yontemleri gerektirmektedir. Bunun nedeni, farkli platformlar araciligi ile toplanabilen
ayr1 veri pargalarinin, hicbir orijinal veri kiimesinin yapamadigi sorular1 yanitlama yetenegine
sahip daha biiyiik veri kiimeleri karsisinda yetersiz kalmasidir (Murphy vd., 2013: 16). Kullanilan
arastirma yontemlerinin karmasikligi géz 6niine alindiginda, ¢alismada {iretilen bulgularin saglam
dayanak noktasi olmasi gerekmektedir. Sosyal bilimler alaninda genel olarak organik veriler
kullanilan ¢alismalarda verinin siirecinin dikkate alinmadigi sdylenebilir. Organik veri terimi
evrensel olarak kabul edilmis olsa da kesin bir tanim1 heniiz bulunmamaktadir. Terimin en genel
hatlariyla igerigi; agik bir arastirma tasarimindan sonra toplanmayan, ancak belgelenen verilere
atifta bulundugu yoniindedir. Teknolojik cihazlardan, mobil uygulamalardan veya g¢evrimigi
sosyal aglardan gelen veriler gibi insan faaliyetlerinin dogal “dijital ayak izlerini” yakalayan bir
veri turaddr (Xu vd., 2020: 1259-1261). Arastirmacilarin organik verilerin kullanimiyla ilgili
potansiyel sorunlar1 tanimasi ve ngérmesi 6nemlidir. Belirli organik veri bigimleri ve geleneksel
olarak tasarlanmug veriler bazi boyutlarda benzer olabilir ancak yaratma siireglerinin dogasi geregi
farklilk gostermektedirler. Ornegin, Tiirkiye Niifus Sayim verileri, kurumsal e-posta izleri,
Twitter verileri higbir 6zgiin arastirma g¢alismasi i¢in iiretilmediginden veri olusturma amaci
boyutunda benzesmektedir. Ayni zamanda hacimsel olarak degerlendirildiginde de benzer 6zellik
tasiyabilmektedirler. Farkli boyutlardaki cesitli veri tiirleri arasindaki benzerlikleri ve ayrimlari
anlamak onemlidir. Ciinkii arastirma uygulamalarin1 yonlendiren, veri tiirlinden daha ¢ok bu
boyutlardir. Ornegin, girdi verilerinin anahtar sozciiklerle veya arama kaliplariyla filtrelenmesine
iligkin aragtirma uygulamalari, genellikle biiyiik hacimli girdi verileri tarafindan meydana
gelmektedir. Hangi 6zelliklerin hangi boyutlarda hangi aragtirma uygulamalarma yon verdigini
dogru bir sekilde anlamak, ortak gecerlilik problemlerinin daha iyi tanimlanmasina yardimci
olacak ve ¢oztimleri birden gok veri bicimine uygulanabilir hale getirecektir. Organik veriler,
kullanilacagi aragtirma alanindaki egilimlerin belirlenmesi ve farkindaligm arttirilmasinda
pragmatik bir yaklasimdir. Geleneksel deneylerden veya anket tekniklerinden farkli yaklagimlarla
incelenen organik verilerde gézlemlenen modelin altinda yatan “dogru model” veya veri yaratma
siirecinin incelenmesinde kullanilacak olan model geleneksel caligmalarla karsilagtirildiginda,
organik veriler icin veri yaratma siirecinin daha opak oldugunu séylemek miimkiindiir. Bunun
nedeni, organik verilerin genellikle arastirmacilarin yani sira ¢aligma katilimcilarinin veya iigiincii
taraflarin davranislarmdan veya kararlarindan etkilenmesidir. Bu tiir davramslar ve/veya kararlar

genellikle arastirmacilar tarafindan bilinmemekte ve hatta gozlemlenememektedir (Ott, Cardie ve
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Hancock, 2012: 2). Veri kazima (data scraping) sonucu elde edilebilen organik verilerin
incelenmesinde duygu analizi gibi cesitli analiz teknikleri kullanilabilmektedir. Twitter gibi
platformlardan elde edilen verilerin zaman araliklarimin diizensiz olmasi nedeniyle, duygu
analizinde kullanilan makine 6grenimi algoritmalari, siniflandirma islemi agisindan her ne kadar
basarili sonuglar verebilse de, ekonometrik modelleme asamasinda arastirmacilar bir takim
problemler ile karsilagsmaktadir. Organik veriler dogas1 geregi diizensiz bir yaratma sirecine
sahiptir. Diizensiz aralikli zaman serileri {izerine alanyazin sayis1 az olup tahmin ve ¢ikarim
yapmak i¢in varolan yontemler de yeterli degildir. Ozellikle iletisim teknolojileri aracilig1 ile elde
edilen organik verilerin arastirilmasi hedeflenen alanda yer alan ve incelenmesi hedeflenen diger
degiskenler ile iligkisinin incelenmesinde zaman araliklarmi1 goérmezden gelmek ve verilere
diizenliymis gibi davranmak yaygin bir uygulamadir. Bu, yanlis tahminlere yol agan énemli bir
sapmayl meydana getirebilmektedir. Organik verilerin farkli degiskenlerle iligkisinin
incelenmesinde degiskenleri ayni frekansa indirgeme yaklasimi, o6zellikle yiiksek frekansh
verilerde yer alan bilgilerin, toplulastirma sonucunda kaybolmasina veya farkli bir dagilima
doniismesine neden olmaktadir (Marcellino, 1999: 129). Bu sorunun ortadan kaldirilmasi
amaciyla Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov (2004) tarafindan, yliksek frekansli serilere doniisiim
uygulanmadan kendi frekanslar1 ile analize katilarak farkli frekansli veriler ile bir arada

kullanilmasina olanak saglayan MIDAS yaklagimi gelistirilmistir.
3.8. Dlizensiz Zaman Serileri

Diizensiz zaman serisi verileri, 6zellikle yapilandirilmamis verilerde siirekli olarak giindeme
gelmekte ve giderek yayginlasmaktadir. Iletisim aglarimn gelisimiyle birlikte sosyal aglardan
elde edilen veri hacminin yiksek ivmesi nedeniyle olusan yapilandirilmamis verilerdeki
diizensizlikte ayn1 oranda artis gostermektedir. Diizensiz veriler sonucu ortaya ¢ikan eksik
degerler, verilerin siniflandirma ve tahmin edilmesinde klasik yaklasimlar1 kullanigsiz hatta
gecersiz kilmaktadir. Cogu zaman, bu zaman serisi verilerini islemek i¢in kullanilan geleneksel
yontemler, yanliliga neden olmakta ve veri yaratma sireci ile ilgili giiglii varsayimlara gerek

duyulmaktadir. Bu da zayif model tahminlerine yol acabilmektedir.
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Sekil 43: Diizensiz Cok Degiskenli Zaman Serisi

Kaynak: Weerakody, P.B., Wong, K.W., Wang, G. & Ela, W. (2021), “A Review of Irregular Time Series Data
Handling With Gated Recurrent Neural Networks”, Neurocomputing, 441: 161-178.

Sekil 43, diizensiz ¢ok degiskenli zaman serisi verilerinin bir 6rnegini ve bununla iliskili zaman
araliklar ile eksik verileri gostermektedir. Xij, ozelliklerii€{1, 2, 3, .., n}; gozlemler j€{1, 2, 3, ..,
10} ve ornekleme frekansi (f). m} eksik gostergeleri ifade etmek Uzere, burada x;; gézlemlenirse

m} = 1 ve xij eksikse m} = 0 anlamina gelmektedir. §;; ise x;; Ve x;; arasindaki zaman araligina

karsilik gelirken, k, j’inci gézlemden 6nceki son ger¢ek gozlemdir.

Zaman serisi yaklagimlarida eksik veri ile diizensiz veri siklikla birbiri yerine kullanilmaktadir.
Ancak veri diizensizliginin nedeni ya da nedenlerinin kesin olarak bilinmemesi durumunda eksik

veriler genellikle sabit bir aralik 6rnek uzayina goére tanimlanmaktadir.
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26:43
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53:47
0O1:36

Sekil 44: Dlizensiz Zaman Serisi - Twitter

Sosyal medya verileri 6rneginden ilerlenecek olursa, diizensiz olarak 6rneklenen bir degisken
durumunda bir beklenen drnekleme frekansi olmayabilir. Sekil 44’te goriildiigl tizere, sabit bir
frekans araligi mevcut degildir. Calisma veri setinde daha yiiksek hacimli paylasimlar olmakla
birlikte neredeyse saniyelik dizensizlik s6z konusudur. Bu nedenle, beklenen bir degerin ne
zaman “eksik” oldugunu bilmek her zaman miimkiin olmamaktadir. Finansal alim satim islemleri

gibi yiiksek frekansli veriler s6z konusu oldugunda, birden fazla hisse senedine iliskin alim
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satimlarin nadiren aym anda gercgeklestigi ve alim satim islemlerinin bir saniyenin altinda
gerceklestigi gdz Oniine alindiginda, eksik verilerin ylizdesi son derece yiiksek olacaktir.
Biiyiikliikleri genellikle keyfi zaman uzunluklarina, 6rnekleme sikligina veya ilgili degiskenlerin
periyodikligine gore goreli uzunluklara dayali olarak kategorize edilmektedir. Bu kategorize etme
islemi vasitasiyla, farkli frekansli zaman serisi verilerinin modellenmesi igin MIDAS regresyon
yontemlerini kullanmak mimkiindir. Ayrica derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi alternatif
yontemlerin ayn1 zamanda verilerin dogrusal olmayan yapilarmi dikkate almasi nedeniyle basarili
ongoriiler saglayabilecegini soylemek miimkiindiir. Ozellikle yiiksek frekansli dogrusal olmayan
ongoriilerin elde edilmesinde yapay zekad sistemlerinin kullanimi giderek artig gdstermektedir

(Lahmiri ve Bekiros, 2019: 39).
3.9. Karma Frekans

Klasik zaman serisi regresyon modellerinin tanimlanmasi ve tahmin edilmesi i¢in hem bagimli
hem de bagimsiz degiskenlerin ayni frekansa sahip olmasi gerekmektedir. Gergek hayatta
ozellikle ekonomik gostergeler tipik olarak aylik, ¢eyreklik ve finansal géstergeler ise haftalik,
giinliik olarak bulunmaktadir (Cont, 2010: 1782). Ornegin, incelenmesi hedeflenen bagimli
degiskenin haftalik frekansa sahip olmasi durumunda bagimsiz degisken ya da degiskenlerinde
haftalik frekansta ele alinmasi gerekmektedir. Ancak 06zellikle makroekonomik veriler farkli
zaman araliklarinda farkli frekanslarda yaymlanabilmektedir. Bu durum analiz asamasinda ciddi
sorunlara yol acabilmektedir. Sorunun giderilmesinde ftoplulastirma yontemi siklikla
kullanilmaktadir. Uygulama asamasinda farkli frekansa sahip veriler ayni model igerisine
alimmadan oOnce yiiksek frekansli olan verilere diisiik frekanslara gore doniistiirme islemi
yapilmaktadir (Armesto ve Engemann, 2010: 521). Ornegin, standart bir yaklasimda aylik
makroekonomik bir veri inceleneceginde giinliik frekansa sahip bir finansal veri ortalama alma
yontemi aracilifi ile aylik frekansa doniistiiriilmektedir. Bu doniisiim nedeniyle elde edilen
tahmin sonuclarinin etkinligi sorgulanir hale gelmektedir. Klasik En Kiiclik Kareler yontemi
araciligiyla degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesi halinde kullanilabilecek donem araligi en
az sayida gozleme sahip olan degiskenin Orneklemiyle simirli olmaktadir. Granger (1988),
toplulastiriimis degiskenden tiim bilginin elde edilememesinden kaynakli 6ngorii performansinin
kaybedilecegini ispatlamistir. Dolayisiyla verilerdeki toplulastirma islemi, elde edilecek
tahminlerin istatistiksel olarak saglam ve ayni zamanda etkin olmamasina neden olabilmektedir

(Ghysels ve Kourtellos, 2010: 12).

Farkli frekanslarin ayni frekansa indirgenmesinde toplulastirma isleminin yam sira siklikla

kullanilan diger bir yontem ise eksik deger atama iglemidir. Eksik verilerin bulundugu degiskenin
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etkilendigi faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorler araciligiyla verinin tamamlanmasinda siklikla
Dinamik Faktéor Modeli Kalman Filtresi kullanilmaktadir. Kalman Filtresi araciligi ile
gerceklestirilen bu igslemde hem yiiksek hem de diisiik frekansli verilerin gegmis degerlerine
gereksinim duyulmaktadir. Dolayisiyla ¢ok sayida parametre, denklem, uzay dinamikleri ve
hatalarna dair bilgi sahibi olunmas1 gerekmektedir. Ayn1 zamanda degiskenle ilgili yeni bir bilgi
olmasi durumunda belirlenen faktorlerde giincelleme yapilmasi gerekmektedir (Andreou ve
Ghysels, 2010: 23). Bu noktada Ghysels vd. (2004) tarafindan, bahsedilen gereksinimlerin
olmadig1 ve agiklayici degisken ya da degiskenlerin dinamik olarak izlenmesine olanak veren

MIDAS regresyon yontemi gelistirilmistir.
3.9.1. MIDAS Regresyon

Ghysels vd. (2004) tarafindan gelistirilen MIDAS (Mixed-Data Sampling — Karma Veri
Ornekleme) yaklasiminda, farkli frekansta olan veriler bir arada kullanilabilmektedir. Bu yonteme
gore; modelde yer alacak bagimli degiskenin frekansinin daima bagimsiz degisken ya da
degiskenlerin frekansindan diisiik olmasi gerekmektedir. Bu durumun tam tersi, yani bagimli
degiskenin yiiksek frekansli ve bagimsiz degisken ya da degiskenlerin ise diisiik frekansli olmasi
durumunda yaklasim ters MIDAS olarak adlandirilmaktadir (Andreou, Ghysels, Kourtellos,
2010: 247). Bu sekilde yiiksek frekansa sahip verinin her bir gozlemi araciligi ile maksimum
bilgi kullanilmas1 saglanmaktadir. Ornegin; ekonomik biiyiime ve issizlik arasindaki iliskinin
arastirilmasi hedeflendiginde aylik frekanstaki issizlik verisi ile ¢eyreklik frekanstaki ekonomik
biiylime serilerinin eslestirilmesi icin tiim serilerin ¢eyreklik frekansa getirilmesi gerekmektedir.
Ancak MIDAS regresyon araciligi ile degiskenlere ait orijinal frekanslarin analize katilmasi s6z
konusu olmaktadir. MIDAS yo6ntemi; eksik veriyi tamamlamak veya gelecek donem degerini
ongdrmek amaciyla, diisiik frekansli degiskene ait gecmis degerlerden yararlanarak yiiksek
frekansh agiklayic1 degiskenlere belirli bir agirliklandirma uygulanmasi sonucu seri doniisiimii
(smirlandirma) saglanmastyla modele katilmasi siirecidir (Ghysels vd., 2004: 4). MIDAS
regresyon, gecikmesi dagitilmis modellerle yakindan iliskili olmakla birlikte baz1 ortak 6zellikleri

de mevcuttur.
¥e = Bo + B(L)x: + & (3.39)

Denklem 3.39°da verilen gecikmesi dagitilmis modelde, B(L) sonlu ya da sonsuz gecikme
polinom operatdrund ifade etmektedir. Modelde bagimsiz degisken olan x, ’nin gecikmeli etkileri
yer almakta olup, bagimli degisken olan y, ile ayni frekansta olmalar1 gerekmektedir. Denklem

3.39’da yer alan gecikmesi dagitilmig modelden hareketle, Ghysels tarafindan tanimlanan kapal

form MIDAS modeli
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Ve =Po + Bxe + f({xfhs) 0,)+e, (6 =12,..,T) (3.40)

olarak gosterilebilir. Burada 1y, diisiik frekansa sahip bagimli degiskeni, x; bagimsiz degisken
vektorind, B,6,4 tahmin edilecek parametreleri, f parametre tahmininde yiiksek frekansl
verilerin dontisiimiinii gergeklestirecek fonksiyonu ve xtH/S her bir diisiik frekans olan t’ye karsilik
gelen S yiiksek frekansli bagimsiz degiskeni ifade etmektedir. Fonksiyonunun uygun formu
belirlendiginde MIDAS modelindeki gecikme uzunlugu tamamen verilere bagh olmaktadir.
MIDAS modelinde tahmin edilecek parametre sayisi azaltilirken, yiiksek frekansh degiskenlerde
icerilen bilgi korunmak istenmektedir (Ghysels vd., 2006: 2). Bu nedenle MIDAS polinom
agirliklarimin dogru sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Fonksiyonunun belirlenmesi i¢in gesitli
polinom spesifikasyonlar: bulunmaktadir. Doniisiimiin gerg¢eklestirilmesinde kullanilan alternatif
agirlik fonksiyonlarina gére MIDAS modeli farkli formlar sergilemektedir. Ornegin, xf/s’nin
aylik frekansta ve y, ’nin ¢eyreklik frekansta ele alindig1 varsayimi altinda m degeri 3 olmaktadir.
Ancak frekansin siklagmasi durumunda (giinliik vb.) gecikme sayisinda artis yasanmaktadir. Bu
artis ¢cok sayida parametre tahmininin yapilmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle modelde

x. ™ ye ait gecikme sayisinin belirlenmesi énemlidir.

Yi-2 Yi—1 e @

IIhIIIIII*IIIIIIJﬂ... = -
t-2 t-1 t t+1
m)  (m) “m) . (m) m)  0m) (m)
oz ey T Tegy R o) B

Sekil 45: Tahmin-Zaman Cizelgesi

Kaynak: Al-Qawasmi, M. (2014), Forecasting Palestinian Gross Domestic Product Using Mixed Data Sampling.
Birzeit: Birzeit Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisi.

Verilen ornek tizerinden agiklanacak olursa; bir donem Oncesi gosteren tahmin zaman
cizelgesinde, t + 1 zamaninda y, (daire i¢ine alinmig gézlem) tahminiyle ilgilendigi varsayilsin.
Standart tahmin sonuglari, t zamanina kadar mevcut olan verileri kullanarak zaman ¢izelgesinin
kesikli boliimiinde gosterilmektedir. Zaman ¢izelgesinin noktali bolimii, t + 1 ddneminde
kullanilabilir hale gelen bilgileri gostermektedir. Bu bilgiler y,,; tahmini icin uygun
olabilmektedir. MIDAS yontemlerini kullanarak, hem kesikli b6limde hem de noktali bélimde
belirtilen verileri kullanarak dénem i¢i tahmin denemelerinin yapilmasi miimkiindiir. Bu yoniiyle,

MIDAS modellerinin bagimli ve bagimsiz degiskenlerde farkli frekans olmas1 durumunda basit,
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tutumlu ve esnek olmak tizere farkli zaman serisi modelleri olarak tanimlanmasi mimkiindiir

(Ghysels vd., 2007: 54).
3.9.2. MIDAS Regresyon Polinom Spesifikasyonlari

Uygun formun belirlenmesi ardindan gecikme uzunlugu tamamen verilere bagli olmaktadir.
Burada amag; yiiksek frekansli degiskenler araciligi elde edilen bilgi korunurken parametre
sayisinin azaltilmasidir. Bu nedenle MIDAS polinom agirliklarinin, f fonksiyonunun
belirlenmesinde ¢esitli polinom tiirleri bulunmaktadir (Ghysels vd., 2006: 1-2). Ghysels vd.
(2004), bagimsiz degiskenlerin tim gecikmelerini modele eklemek yerine, belirli fonksiyonlar
yardimiyla agirliklandirma islemi yaparak yeni degiskenlerin (8, 84, 6,) dahil edildigi yardimci
regresyon modeli gelistirmiglerdir. Béylece gecikme sayisinda artis olsa bile yardimc1 modele
eklenen bagimsiz degisken sayisi sabit kaldigindan, simirlandirilmamis bir model sinirli hale
getirilmektedir. Alternatif agirlik fonksiyonlarina gére MIDAS regresyon modeli farkli formlara
dontismektedir (Ghysels vd., 2006: 4).

3.9.2.1. Sonlu Polinomlar: Ustel Almon ve Beta

f fonksiyonunun belirlenmesi i¢in iki farkli sonlu agirlik polinomu s6z konusudur. Bunlardan bir
tanesi Almon (1965) tarafindan gelistirilen Almon Polinomudur. MIDAS modelinin esnekligi

agirlik fonksiyonunun istenilen bir fonksiyona uyarlanabilmesinden kaynaklanmaktadir.

(01k+02k2+-+0gkq)
Ve = Bo + ¢ (xfliss) ( : )A + & (3.41)

29\1_1 2 (01j+62j2++04j1)

Burada; k optimal gecikme uzunlugunu, xi, Js her bir distik frekansh ¢’ye karsilik gelen S

yiiksek frekansh bagimsiz degiskeni ve A esneklik katsayisini ifade etmek {izere Almon modeli
ifade edilmistir. Modeldeki gecikme sayisindan kaynakli olusan farkli tepkiler, gecikme
uzunlugunun yani sira modelde es-anli olarak tahmin edilen 6 katsayilarina bagl olmaktadir.
Ghysels vd. (2007), MIDAS modelinde yer alan yiiksek frekanshi degiskenin

agirliklandirilmasinda tistel Almon Polinomunu iki parametreyle kullanmay1 6nermislerdir.

(61k+62Kk2)
e > (3.42)

w;(61,6,) = <W
Gecikme polinomunun tahmin edilmesinde farkli frekanslardan kaynakli meydana gelen ¢ok
saylda parametre tahmini, {istel Almon Polinomu aracilig1 ile ortadan kalkmakta ve yalmzca iki
adet parametrenin tahmin edilmesi yeterli olmaktadir. 8;,8, = 0 olmasi1 durumunda ise ylksek

frekansa sahip degiskenin gecikmeleri i¢in esit agirliklandirma vermektedir (Andreou vd., 2010:

5). Bu esnek yapisi nedeniyle uygulamada Ustel Almon gecikme polinomlarmin kullanimi
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yaygindir. Ancak denklem 3.41 parametrelere gore dogrusal olmadigindan Ustel Almon modeli
tahmininde dogrusal olmayan tahmin yontemleri (6rnegin, dogrusal olmayan EKK)
kullanilmaktadir. Ghysels dv. (2007) tarafindan yiiksek frekanshi degisken agirliklandirmasi igin

tistel Almon Polinomu yani sira Beta dagilimi da 6nerilmistir.

FUB162) — f“'l(lr-(i))br'(; (a+b) (3.43)
fU01:62) ? . =0
Wj(@l, 92) = (W) , Wj = Tl L= 1,,,,k -2 (3.44)
1-6 i=k
ye = Bo + legr_nézx(xgi_k/s) < W£1—1(1—Wk)92—1_ )/1 e (3.45)
B R (R ‘

Burada; k optimal gecikme uzunlugunu, x /s her bir dustik frekansh t’ye karsilik gelen S

yiiksek frekansli bagimsiz degiskeni ve A esneklik katsayisini ifade etmek {izere Beta agirlik
modeli ifade edilmistir. Denklem 3.43 Beta dagilimi ifade etmek iizere, Beta gecikme polinomlari
iki parametreyi (6;;6,) icererek bu parametrelerin farkli degerlerine goére gesitli formlara
dontismektedir. Ayrica fonksiyonda yer alan ve denklem 3.44°te tamimlanan ifade edilen & terimi

~16 olarak alinmaktadir. Parametreler

¢ok ufak bir sayiy1 ifade etmekte olup, uygulamada 2,22e
verilerden tahmin edildigi i¢in f’nin fonksiyonel formu belirlendikten sonra gecikme uzunlugu

secimi tamamen veriye dayalidir.
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Sekil 46: Almon Polinomiyal MIDAS Agirliklar

Kaynak: Ghysels, E., Sinko, A., & Valkanov, R. (2007), “MIDAS Regressions: Further Results and New Directions”,
Econometric Reviews, 26(1): 58. doi:10.1080/07474930600972467

Sekil 46, tistel Almon agirlik ¢esitlerini gostermektedir. Agirliklar ilk 252 gecikmeye (bir y1llik

giinliilk gecikmelere karsilik gelen) gore cizilmistir. Sekiller, parametrelerin degerleri ile

136



belirlenmektedir. Ust panelde, yavas yavas azalan agirliklar goriiliirken (1 = 7 * 10—4 ve 2 = —1
* 10—4). Orta panel hizla azalan agirliklar: (1 = 6 * 10-3 ve 2 = -5 * 10—4) goriilmektedir. Alt
panelde agirhklar (1 =3 * 10-2 ve 2 = —7 igerir) * 10—4) esnekligi gdstermek i¢in secilmistir. Ust
panel, yavasca azalan agirliklar1 (6, =7 *10"* ve §, = —1 x 10™*), orta panel hizla azalan
agirhiklar1 (8, = 6 * 1073 ve 8, = —5 x 10™*) ve alt panel kambur seklinde azalan (6; = 3 *
1072 ve 8, = —7 * 10~%) gostermektedir.

0.015F -

0.01 -

0.005 |-

Agirliklar B(k; 6)

o 50 100 150 200 250

0.08 - ' ! ! ' ]
0.06 - -
0.04 - -
0.02 - -

Agirliklar B(k; 8)

o 50 100 150 200 250

0.015 -

0.01 N

Aqrliklar B(k; 8)

0.005 —

o 50 100 150 200 250

Sekil 47: Beta Polinomiyal MIDAS Agirliklar:

Kaynak: Ghysels, E., Sinko, A., & Valkanov, R. (2007), “MIDAS Regressions: Further Results and New Directions”,
Econometric Reviews, 26(1): 59. doi:10.1080/07474930600972467

Sekil 47, yavas yavas azalan agirliklar (68, = 1 ve 6, = 4), orta panelde hizla azalan agirliklar
(61 = 1 ve 8, = 20) ve alt panelde kambur seklinde azalan (68; = 1.6 ve 8, = 7.5) agirliklar
yer almaktadir (degerler sadece tanimlamanin esnekligini gostermek icin belirlenmistir). Ustel
Almon gecikmesindekine benzer sekilde burada da agirlik fonksiyonlarinin azalma oranlarina
gore MIDAS regresyon gecikme sayisi belirlenmektedir. Ustel Almon ve Beta polinomlarinda,
oynaklik hesaplamasinin pozitif tanimi geregi gerekli pozitif katsayilar elde edilebilmektedir

(Ghysels ve Valkanov, 2006: 21). Ozetle;

— 64 =1 :agirlik fonksiyonun sekli tek parametreye baglhdir.
— 6, > 1 :agirlik fonksiyonu yavasca azalmaktadir.
— 6, <1 :agirlik fonksiyonu yavasca artmaktadir.
— 63 = 0: son gecikme uzunlugu sifir ile sonlanmaktadir.
— 61 =1& 05 =0 :agirlik fonksiyonun sekli ve son noktasi belirlenmektedir.
Artan gecikme uzunlugunun parametre sayisinda degisiklik yaratmamasi, bu {i¢ parametre

tarafindan belirlenen agirlik fonksiyonu ile saglanmaktadir.
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3.9.2.2. Sonsuz Polinomlar

ARMA ve GARCH modellerinde iki sonlu polinomun birbirine oranlanmas1 B(L)/A(L) sonucu
sonsuz bir gecikme polinomuna esit olmaktadir. Bagimsiz degisken x; ile bagiml degisken y, ’nin
ayni frekansa sahip olmast durumunda y;,1 = Bo + Ay: + B(L)x; + &:41; gecikmesi dagitilmig

modellerin basit bir otoregresif genislemesi sonucu sonsuz gecikmeli polinom {iretilmektedir.
Yest = Bo + Aye + BiB(L™; 0)x(™ + eres (3.46)

Yee1 = Bo + Wts1-1/m + 31B(L1/mi G)xﬁm) Tt E41 (3.47)

MIDAS modelinin otoregresif genislemesi sonucu, denklem 3.46’da verilen L'/™den geometrik

bir polinom elde edilememektedir. Denklem 3.47°de ise geometrik bir polinom elde edilebilirken

(m

Y™ im1/m teriminin modelde yer almasi nedeniyle igsellik problemi meydana gelmektedir. Bu

nedenle MIDAS model tahmininde ara¢ degisken tahmincilerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Yt = PBo + b1 [BlK (Ll/m)/BZQ(Ll/m)]x(m) + & (3.48)

Ancak bahsedilen probleme ragmen, sonlu polinomlarin birbirine oranlanmasi sonsuz gecikmeli
polinom spesifikasyonu olarak ele alinabilmektedir. Denklem 3.48’de pay ve paydada yer alan
polinom derecelerini K ve Q temsil etmekte olup, rasyonel dagitilmis gecikme modelinin MIDAS

verisyonunu gostermektedir (Ghysels vd., 2006: 7-8).
3.9.2.3. Genellestirilmis Tek Degiskenli Dogrusal MIDAS Regresyon Modeli

6 vektorii tarafindan belirlenen agirlik polinomlarint g (Ll/ mi) ifade etmek Uzere,

Yook = Bo + Ty Bl By (L)%™ + 14 (3.49)
denklem 3.49°da;

- K=1,L=1,m,; =1:geleneksel gecikmesi dagitilmig model,

- K=1,L=1,my > 1:tek polinomlu MIDAS modeli,

— K >1,L=1:enaziki 6rneklem frekansini birlestiren MIDAS regresyon modeli

olusmaktadir. Boylece gelecekteki farkli frekanslarin bir araya geldigi tahmin islemi
yapilmaktadir. Ayrica xt(ml) = yt(ml) olmas1 durumunda ise MIDAS modeli tek bir zaman sureci

diger bir ifadeyle ayn frekansi icerdigi anlasilmaktadir (Ghysels vd., 2006: 13).

138



3.9.2.4. Dogrusal Olmayan MIDAS Regresyon Modeli

Ghysesls vd., (2007), denklem 3.49’un genellestirilmesi sonucu dogrusal olmayan modeli elde

etmislerdir.

Verk = Bo+ f (2 Ehoa By (170) g (6 m0)) + s (350)

Elde edilen denklem 3.50’de f ve g fonksiyonlari, bilinen bir fonksiyon ya da parametrelere
dayali olmaktadir (Ghysels ve Valkanov, 2006: 13). Ornegin, birgok oynaklik uygulamasinda log
doniisiimii yapilir, yani gelecekteki log oynakligini y;,; ile tahmin etmeye calisir. Bu
nedenleg (x)=x ilef, log'aesit olarak almaktadir. Oynaklik baglaminda ilgilenilen g igin
parametrik yap1 dogrusal olmayan sekilde de olabilmektedir. Asagidaki denklem 3.51°de yer alan
g fonksiyon yapisi EGARCH modeline dayanmaktadir.

_ m) \?
Ve = Bo+ 2iey Z§=1 Bij (L/me) (Tt(m) + 0|1 |) t &1 (3.51)

Denklemde 6, parametresi araciligi ile kaldirag etkisi incelenmektedir. Dogrusal olmayan bir
MIDAS regresyon modelinde, 8, = 0 olmasi1 durumunda model dogrusal forma doniismektedir.

0, parametre tahmini diger parametreler birlikte yapilmaktadir (Ghysels, 2007: 67).
3.9.2.5. Cok Degiskenli MIDAS Regresyon Modeli

Genellestirilmis tek degiskenli bir MIDAS regresyon modelinin ¢ok degiskenli forma

genisletilmesi miimkiindiir. Bu model,

Yesk = Bo + Zf:l Z?:l ﬁij (Ll/mi)xt(mi) + 41 (3.52)
olarak gosteribilebilir. Burada; 6 vektorii araciligiyla belirlenen agirlik polinomlarini temsil eden
Bl-j(Ll/mi)’de;

K =1,L=1,my; > 0 iken tek polinomlu MIDAS modeline;

K =1,L =1,m, = 0 iken geleneksel dagitilmis gecikmeli modele;

K > 1,L = 1 iken en fazla iki 6rneklem frekansini birlestiren MIDAS modeline doniigsmektedir.
Denklem 3.52’nin genisletilmesiyle verilen dogrusal olmayan midas modeli

Yes1 = Bo + 2oy Do By (L/™)x, ™D + 44 (3.53)

seklini alr. Burada &, y ve x, n boyutlu sireci, B, polinom vektorind, B;; n x n boyutlu

polinom matrisini ifade etmekte olup, bu noktada 6nemli olan ¢ok degiskenle calisilmasi
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durumunda parametre ele alinig seklidir. Kdsegen olmayan elemanlarin bir polinom araciligi ile
kontrol edilmesine ragmen kdsegen elemanlarinin ortak bir ikinci polinoma sahip olmas1 6nerilen
bir yaklagimdir. Ancak bu Oneri her zaman uygun olmamakla birlikte parametre sayisinin

azaltilmasinda gereken kisitlar uygulama esnasinda belirlenecektir (Ghysels vd., 2007: 16).
3.9.2.6. GARCH-MIDAS Regresyon Modeli

Engle vd. (2008) tarafindan gelistirilen modelde, zaman igerisindeki hisse senedi piyasa oynakligi
karma frekanstaki degiskenler ile incelenmektedir. Modelde, diisiik frekansli makroekonomik
degiskenlerin oynaklik {izerindeki kisa donemli bilegininin degil, uzun dénemli bileseninin
etkileyecegi beklenmektedir (Girardin ve Joyeux, 2013: 62). Burada kisa doénemli bilesen
oynakliktaki gegici etkileri, uzun doénemli bilesen ise oynakliktaki kalici ve yavas hareketli
etkileri ifade etmektedir (Engle vd., 2009: 3). Bir varhigi ; ., bilgi kiimesini @;_; ;, kisa donemli
etkiyi g;; ve uzun donemli bilesenini 7, ifade etmek (izere GARCH-MIDAS modeli asagida
verilmistir (Engle vd., 2009: 5-7).

Tit — Ei—l,t(Tit) = m it = |®i—1,t|~N(0'1) (3.54)
e = 1+ \[Te-Giekie vi=1,..,N, (3.55)
ou=0-a-p+al gy (256)
T, =m+ 035, pp(w, W) RV, Gergeklesen Oynaklik: RV, = Y1t 12 (3.57)
TV =m™ 4+ 0™ ¥, r(wy, w) RV} Gergeklesen Oynaklik: RV/™ =¥ 17, (3.58)

E;_4¢(ry) = pu varsayim soz konusu olup, kisa donemli etki bilesenenine ait kosullu varyans
dinamiklerinin GARCH(1,1) siirecinde oldugu kabul edilmektedir. Ayrica 7, igin sabit zaman
pencere uzunlugu (fixed window) ve degisen zaman pencere uzunlugu (rolling window) olmak
tizere iki durum s6z konusudur. Sabit zaman pencere uzunlugunda herhangi bir ¢t periyodunun i
zamaninda degismemesi soz konusu iken degisen zaman pencere uzunlugunda ise degisim s6z
konusudur. Denklem 3.57 sabit zaman uzunluguna sahip oynakligi, denklem 3.58 hareketli zaman

pencere uzunluguna sahip oynaklig1 ifade etmektedir.

MIDAS filtrelerinin agirlik semasini ifade eden ¢ (w4, w,) igin Engle vd. (2008), Beta ve (stel
agirlikli gecikme fonksiyonlarini 6nermislerdir. Bu oneri, MIDAS filtrelerinin sadece yuksek
frekansl verilere uygulandigmin disiiniilmesinden kaynaklanmaktadir. Ancak GARCH-MIDAS
modeliyle, modelde yer alan filtrelerin ayni tipi diisiik frekansh veriler i¢in kullanilabilmektedir.

Bunlar
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Beta agirlikl

Pew) = wk/(ZK, wi) (3.59)
Ustel agirlikl

E wi-1 1;1( wp—1
o(w) = — 20 (3.60)

W1-1,,_Wa—1

L) (B
olarak gosterilmektedir. GARCH-MIDAS modelinde parametrelerin Yari-Maksimum Olabilirlik
(QMLE) yontemi tahmin edilmesi sonucu tutarli ve asimptotik normal tahminler elde

edilmektedir. Uygulamada beta agirliklariin daha esnek yapida olmasi nedeniyle kullanimi daha
yaygindir.

Ozetle, Ghysels, Santa-Clara ve Valkanov (2004) tarafindan gelistirilen MIDAS modellerinin en
onemli 6zelligi, parametrelerin degerlerine bagli olarak ¢esitli sekiller alabilen bir agirliklandirma
islevi araciligiyla agiklayici degiskenlerin dahil edilmesinin cimri bir yolunu sunmaktadir (Guerin
ve Marcellino, 2013: 45). Ancak yiiksek frekansli degiskenlerin tahmin edilmesinde 6rnegin
piyasa kosullarinda yasanan degisimler birbirini takip eden rejimler arasinda degisim
gosterebilmektedir. Bu nedenle model tahmin yeteneginin gelistirilmesi i¢in Guerin ve
Marcellino (2013) tarafindan Markov rejim degisimli MIDAS (MS-MIDAS) modelleri

Onerilmistir.
3.10. Otoregresif (AR) Model

v, olarak ifade edilebilen bir zaman serisinin gozlem degerlerinin p gecikmesine bagl oldugu

varsayimi altinda y;_, ..., y¢_, 'nin dogrusal bir fonksiyonudur.

Ye =C+p1Ye-1 T P2Ye—2 t =t PpYe—p T & (3.61)

AR modeli icerdigi gecmis donem gozlem degerleri sayisina bagl olarak degigsmektedir. AR
modelinin bir tane gegmis donem gozlemi igermesi durumunda “birinci dereceden”, iki tane
icermesi durumunda “ikinci dereceden” ve genel olarak degerlendirildiginde ise p’inci dereceden
AR modeli olarak isimlendirilmektedir. p = 1 oldugunda denklem 3.61 y, = p1y;—1 + &
formunda AR(1) modeline doniismektedir. Gecikmesi dagitilmig otoregresif modeller ile MIDAS
regresyon arasindaki en onemli fark, daha yiiksek fekanslhi degiskenin sinirli parametre ile
cesitlendirilmesine izin veren b(j; ) polinomudur. Agirliklandirma isleminde siklikla istel

Almon polinomu kullanilmaktadir.
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3.11. AR-MIDAS Regresyon Modeli

Clements ve Galvdo (2008) tarafindan gecikmesi dagitilmis modelin MIDAS formuyla
birlestirilmesi sonucu otoregresif (AR) MIDAS modeli gelistirilmistir.

=Po+ a1ye-1 + P1 2 -1 Wi4j (B)meﬁmf +u
=Bl —a) + (A —a) P TI wiy; (e)metmf + 1y (3.62)

J
PN Z?:o wi+j(O)™ =1 varsaymyla B; egim katsayisi temsil edilerek denklemin yeniden

yazilmas1 sonucu elde edilen denklem 3.62°de; @, = (1 — ay) tug, xt 1’de yer alan Lm

polinomu ve L, ¥ a; J1J°deki polinom ¢arpimudir (Clements ve Galvéo, 2008: 547).
3.12. MS-MIDAS Regresyon Modeli

Bolim 3.5°te bahsedildigi tlizere, Markov rejim degisim modellerinde ele alinan serinin
yapisindaki degisimin dikkate almmasi ve olasiliksal ¢ikarim yapilmasi miimkiin olmaktadir.
Olasiliksal ¢ikarim, gozlenemeyen ayrik bir S; degiskenine bagli olarak yapilmaktadir. Hamilton
(1989) temel calismasindan hareketle Guerin ve Marcellino (2013) tarafindan 6nerilen temel MS-

MIDAS regresyon modeli asagida verilmistir.
= Bo(S0) + BL(SOB(LY™; 0)x") + &,(S) & |SNID(0,0%(S,)) (3.64)

Denklem 3.64°te verilen MS-MIDAS modeli, Clements ve Galvao (2008) calismasindan

hareketle otoregresif dinamikleri i¢erecek sekilde asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.
= Bo(S) + Wye—q + Bi(SOB(LY™; 0)xT) + &.(S) (3.65)

Rejim olugma siireci, asagida verilen gecis olasiliklar1 araciligiyla tanimlanan sonlu sayida

tammlanan (S, = {1, ..., M}) ergodik bir Markov zinciridir.
pij = Pr(Sesq = JISe = i) (3.66)
Maipy =1vi, je{1,.., M} (3.67)

Gegis olasiliklarinin sabit olmas1 varsayimi, baslangicta lojistik bir fonksiyon olarak modellenen
ve zamanla degisen gecis olasiliklarini kullanan Filardo (1994) tarafindan esnetilmektedir. Kim
vd. (2008) ise gegis olasiliklarini probit fonksiyonu araciligiyla modellemislerdir. Ancak modelin
seyrinin izlenmesi agisindan MS-MIDAS modelinde sabit gec¢is olasiliklar1 varsayimi

kullanilmigtir. Denklem 3.64°te yer alan f8; parametresindeki degisim, yiiksek frekansl degisken
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tahmininin farkli durumlarda degismesine izin vermektedir. Ayrica model, hata terimi
varyansinin hata terimi varyansmin (o2) rejimler arasinda degisim gostermesine de izin
vermektedir. Boylece yalnizca finansal degiskenlerin degil ayni zamanda makroekonomik
degiskenlerinde modellenmesinde faydali olmaktadir (Guerin ve Marcellino, 2013: 47). Fakat
modelde otoregresif parametre (1) ve MIDAS parametreleri (6) sabit tutulmaktadir. Bunun
nedeni, MIDAS parametrelerindeki herhangi bir gecisin rejimler arasindaki agirliklandirma
fonksiyonunun degismesine yol acacagindan kaynaklanmaktadir. Bu degisimle tahmin edilen
parametre sayisi artis gosterecek ve agirliklandirma fonksiyonunun dogrusal olmayan yapisi

nedeniyle tahmin islemi zorlasacaktir. MS-MIDAS modellerinin siniflandirmasi Tablo 44°te

verilmistir.
Tablo 44. MS-MIDAS Modellerinin Siniflandirilmasi
Model Rejim Degisiklikleri AR Bileseni

MSIH(M)-MIDAS B, Ve 2 Yok
MSH(M)-MIDAS Bo, B, Ve o2 Yok
MSIHAR(M)-MIDAS By Ve o? Var
MSHAR(M)-MIDAS Bo, By Ve 0 Var
MSIHADL(M)-MIDAS By Ve o? Var
MSHADL(M)-MIDAS Bo, By Ve o? Var

Not: “ADL”, modele bir AR bileseni dahil edildigini ifade etmektedir. Denklem 3.62’de yer alan modelde S
degiskeninin yer almadig1 otoregresif-MIDAS modelini temsil etmektedir.

Kaynak: Guerin, P. ve Marcellino, M. (2013). Markov-Switching MIDAS Models. Journal of Business
and Economic Statistics. 31(1): 47.

3.13. MS-GARCH MIDAS Modeli

Hisse senedi piyasalarinda genellikle yapisal kirilimlar s6z konusu olmaktadir. Yapisal
kirilmalarin g6z ardi edilmesi durumunda oynaklik soklari gok buytk kaliciligina neden olabilir
ve bu durum da zayif tahmin giiciine yol agabilmektedir. Bu nedenle daha iyi tahminler elde
edilmesi amaciyla GARCH-MIDAS modeli rejim degisim ¢er¢evesine dahil edilebilmektedir.
GARCH-MIDAS modelinin yapisi, Markov rejim degisimini kisa ve uzun vadeli oynaklik
acisindan ayr1 ayr1 veya birlikte dahil edilmesine izin vermektedir. Boylece iki bilesendeki model
parametreleri, dogrudan gézlemlenemeyen iki oynaklik rejimi arasinda degisebilmektedir. Kisa
ve uzun vadeli bilesenlerdeki Markov gecisi, dinamik rejim degistirme davranigini
yakalayabilmektedir. Yapisal kirilmalar ayn1 zamanda oynaklik davranisinda farkli degisimlere
neden olabilmektedir. Bu davranis degisikligi hem gecici hem de konjonktiir etkisiyle tekrarlayict
goriilebilmektedir. Bu noktada Pan vd. (2017), kisa vadeli bilesene bir Markov rejim siirecinin

eklenmesi sonucu yeni bir GARCH-MIDAS modeli gelistirmislerdir.
Ti,t = -‘/Tt X hi,t Ei,t! Vi = 1, ...,Nt, (368)
€i¢ |Fi-1,.~N(0,1)
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Denklem 3.68°de F;_; . t doneminin i — 1 giintine ait mevcut bilgiyi ifade etmektedir. Kisa vadeli
oynaklig1 h; ; ve uzun vadeli oynaklig1 ise 7, tanimlamaktadir. Engle vd. (2013) GARCH-MIDAS

modelinde yer alan kisa vadeli oynakligi Bollerslev (1986)’den hareketle denklem 3.69°daki
sekilde ifade etmislerdir (Engle vd., 2013: 776).

2
hie=(1—a—pB)+a=+ By, (3.69)

Yapisal degisimlerin modele dahil edilmesi igin denklem 3.69’a rejim degistirme yapist goz
oninde bulundurularak GARCH-MIDAS’a ait kisa vadeli oynaklik siireci Pan vd. (2017)

tarafindan degistirilmistir.
€) : e T
hit = w(sie =j) + a— Bhi—1 (3.70)

Denklem 3.70°te s; , iki rejimli gizli degiskeni (j = {0,1}) yani; w(0) disiik oynaklik rejimini ve
w(1) ise yiiksek oynaklik rejimini ifade etmektedir.

p= [ Poo 1- P11]
1—poo P11

Yukarida verilen gecis matirisiyle s;; degiskeni belirlenmektedir. Burada; p; ;, = Pr(si,t =
Jilsie = jo) Jo rejiminin j; rejimi tarafindan takip edilme olasihgmi ifade etmektedir. Ancak
h; ¢isleminde tiim parametrelerde degisiklie izin verilmemektedir. Bu durumun ilk nedeni, iki

rejim arasindaki @ ve § parametrelerinin farklilasmasinin 6nemli olma ihtimali ve ikinci nedeni

de parametre sayisindaki artistan kaynakli yakinsamama sorunun meydana gelmesi ihtimalidir.
T = exp(@o Yy <Pi(K)RVt—i) , RV = Z?]:tl ri?t (3.71)

Pan vd. (2017) tarafindan tanimlanan 7, bilesenine makroekonomik degiskenlerin dahil edilme

sonucu olusan denklem 3.72°de verilmistir.
Tt = exp(@o Z§(=1 @i(kKo)RV,_; + 6, §(=1 (Pi(K1)Xt—i) (3.72)

Denklem 3.72’de yer alan X,_; ile makroekonomik degiskenler ifade edilmektedir.
Agirliklandirma isleminde ise esnek yapisi ve yaygin kullanimi nedeniyle tek parametreli Beta

polinomu kullanilmastir.

[1-i/(kK+ D))<
=i/ D)t

@i(kg) = d=0,11 (3.73)

Denklem 3.73’te ¢, (k4) agirliklar {6, 64, kg, i1} parametreleri tammlanacak sekilde toplami

vermektedir. Us (exp) alma islemi sonucunda da Engl vd. (2013) tarafindan da kullanilan uzun
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vadeli oynakligin her zaman pozitif olmasi saglanmaktadir. Parametrelerin tahmin edilmesinde

ise geleneksel yar1 maksimum olabilirlik yontemi kullanilmaktadir.

[ 1 exp <_ riz.t( ))]
0
I ZﬂTthg? 2teh;, I
= ' 3.74
|;exp<— )I o
(1)
l anthg_lt) 2Tehyy J

Yukarida ifade edilen matriste; @ = (w(0), w(1),a, B, 7, 8y, 01, Ko, K1, Poo, P11) ifade etmekle

_[f(rielsizie =0 'Fi—l,tzg)]
Mit

- (Ti.tlsi—l,t =1 ) Fi—l,t;g)

birlikte f(ri,tlsi—l,t =j,Fi_1,t;@)’in, ri¢nin S;_1, =j rejimi tarafindan belirlenen kosullu

olasilik yogunlugu oldugu varsayimi altinda log-olasilik fonksiyonu denklem 3.75°te verilmistir.
§(0) = 211 X2, logf (rielFioa,; ©) (3.75)

f(ri,tlFil,t; @) = 1,(éi,t|i—1,t®ni,t) (3.76)

Denklem 3.76’da yer alan 1, elemanlar1 bir olan 2 X 1’lik vektorii ve ® eleman ¢arpimiyla

filtrelenmis olasilig1 ifade etmektedir.

PT(Si,t = OlFi—l,t)

(3.77)
PT(Si,t = 1|Fi—1,t)

S(i,tli—l,t =

Hamilton (1994)’dan hareketle 3.77’nin elde edilmesinde denklem 3.78’de yer alan denklem
yinelenmektedir.

$itli-1,tONi ¢

fi'tli't B 1’($i,t|i—1,t©71i,t)

éi+1|i,t =P X gi,qi,t (3.78)

1-p11
é‘ _ |2-Poo—P11
0[0 = 1-Poo
2=Poo—P11

Denklem 3.78 icin baslangi¢ degerini ifade eden $0|0 verilmistir. Béylece denklem 3.75’te verilen

L(©)’nin maksimize edilmesi sonucu @ tahmin edicisi elde edilmektedir (Pan vd., 2017: 135-
139).

3.14. Diebold — Mariano Testi

Diebold ve Mariano (1995) tarafindan gelistirilen testte, iki tahmin yontemi arasindaki
performansin ayni olup olmadig1 incelenmektedir. Ayn1 zamanda ilk metodun ikinciye gore daha

yiiksek ya da diisiik hataya sahip olduguna dair tek yonlii hipotez testi olarak kullanmakta
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miimkiindiir. Bu dogrultuda iki farkli yontem arasindaki tahmin hatalarmmin anlamlihig: test
edilmektedir. Ornegin enflasyon tahmininde S ankete dayali ve B piyasaya dayali tahmin oldugu
varsayimu altinda, MSE (rr7) = 1.80 ve MSE () = 1.92 ortalama hata kareler kiyaslandiginda
S yonteminin B yonteminden daha iyi enflasyon tahminleri sagladigi sonucuna varilmaktadir.
Ancak yontemler arasi performas istiinliigliniin karsilastirilmasinda Diebold ve Mariano (DM)
testi, “gercekten iistiin mii?” sorusunun yanitlanmasi igin uygun ekonometrik bir ara¢ olup,
aragtirmacilarin belirgin tahmin {istiinliigiiniin 6nemini degerlendirmesine olanak tanimaktadir.
Ayrica testin en Onemli avantaji, dngdrii hatalarmin dagilimyla ilgili herhangi bir varsayim

gerektirmemesidir.

Testte, karsilastirilacak olan i ve j modellerinin 6ngorii performanslarmin esit oldugu seklinde
kurulan H, hipotezi smmanmaktadir. Her iki modele ait hata terimleri ile elde edilen
(ei,Hk — ej,Hk) kayip fonksiyonu d; olarak tammlanmaktadir. Bu durumda H, hipotezinin
dogru oldugu varsaymmu altinda E(d,) = 0 olacaktir. d; e} ve etj arasindaki farklarin ortalamasini
gostermekle birlikte [d = n~' ¥ ,(d,)] olarak tammlandiginda d’ya ait asimtotik varyans
V(d_) = n‘l[yo +2Yhr1 yk] seklinde hesaplanmaktadir. Burada; n toplam oynaklik 6ngéri
sayisini ve Y, d;’nin k. otokovaryansini ifade etmektedir (Diebold, 2012: 2-8).

DM test istatistigi,
oM = [v(a)] *a, (3.79)
7 =0t Nl (de — d)(de—y — d) (3.80)

yardim ile hesaplanmaktadir.

Vektorlerin elde edilisinde, hatalarin karesi ya da mutlak degeri kullanilarak iki farkli yaklagim
kullanilmaktadir. Testin temel hipotezi iki farkli tahmin yonteminin secilen dénemde ayni
performans gosterdigini ifade ederken, kiiciik drneklemlerde daha tutarli sonu¢ vermektedir.
Giacomini ve White (2006), bu nedenle yuvarlanan pencere (Rolling window) ile yapilan testlerin

asimptotik olarak daha uygun sonug verecegini ifade etmislerdir (Giacomini ve White, 2006: 9).
3.15. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Biiyiik verinin ortaya ¢ikmasi sonucu ampirik makroekonomik modeller giderek daha fazla sayida
ozellik ve tahmin edici icermektedir. Geleneksel tahmin yaklagimlari, o6zellikle 6rnek dist
performans acisindan genellikle yiiksek boyutlu modellerin tahmin edilmesinde uygun
olmamaktadir. Bu nedenle dogrusal olmayan durumlara da izin verebilen makine 6grenmesi

teknikleri ekonomi alaninda giderek popiilerlik kazanmaktadir (Diebold ve Shin, 2019; Kotchoni
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vd. 2019; Medeiros vd., 2021; Borup ve Schitte, 2022). Yaygin olarak kullanilan finansal zaman
serisi tahmininde, geleneksel ekonometrik modeller ve makine O6grenimi yOntemleri
kullanilabilmektedir. Her iki tahmin siirecinin de kendine has avantaj ve dezavatajlari mevcuttur.
ornegin, geleneksel ekonometrik modeller dogrusal ve zamanla degisen bilesenleri yakalamada
genellikle etkindir. Ancak genellikle veri kararliligi agisindan cesitli varsayimlara ihtiyag
duyulmaktadir (Lin vd., 2011; Zhang vd., 2015). Makine 6grenmesi yontemlerinde ise esnek
dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanmilmasi ve verilere uygulanan daha az kisitlayici
varsayimlar nedeniyle duragan ve dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmin edilmesinde
uygundur. Ancak tahmin performanslariin veri boyutlarindan etkilenecegi ihtimali géz ardi
edilmemelidir (Wang vd., 2005; Psaradellis ve Sermpinis, 2016). Her iki yaklasiminda
dezavantajlarindan hareketle, 6zellikle finansal zaman serisi tahmin alanyazininda kademeli
olarak hibrit modeller ortaya ¢ikmistir (Zhang ve Zhang, 2018; Liv d., 2021; Xiao vd., 2021).
Ornegin, Yu vd. (2008) “ayrisma-biitiinlesme” hibrit modellerini 6nererek her zaman hibrit
modellerin sonuglarda daha iyi tahmin yetenegine sahip oldugunu ifade etmislerdir. Bildirici ve
Ersin (2013) ise ¢ok katmanli algilayict modeli yeni Smooth Transition Autoregressive model ile
GARCH modelinin birlestirilmesi sonucu hibrit yaklasimin petrol fiyatlarmin oynaklik
kiimelenmesinin incelenmesinde daha basarih performans sagladigini belirtmislerdir. Tlgili
alanyazina bakildiginda model kombinasyonlarinin 6zellik yakalama kabiliyetiyle sentezlenmesi
sonucu tahmin performansini iyilestirebileceginin ifade edildigi goriilmektedir (Rapach vd.
2010). Son yillarda, biiyiik boyutlu degiskenlerle gergeklestirilen ekonomik uygulamalarda
siklikla makine 6grenimi ve cezali regresyon tekniklerine odaklanilmaktadir (Korobilis, 2013;
Gefang, 2014). Ancak alanyazina bakildiginda MIDAS regresyon araciligryla gerceklestirilen
hibrit model ¢alismalarinda nicelik agisindan eksiklik oldugunu séylemek miimkiindiir. Halbuki
dogrusal olmama (Chang, 2015; Cheng, 2013) ve kii¢iik ve biiyiik 6rneklem boyutlarinda ¢oklu
ciktilarm elde edilmesinde makine 6grenmesiyle desteklenmesinin performans agisindan
iyilestirici oldugu goriilmektedir (Mao vd., 2014; Han, 2012; Tuia, 2011; Xiaong vd., 2014). Bu
nedenle veri frekansi agisindan esneklik saglayan MIDAS regresyonun tahmin performansinin
iyilestirilmesinde dogrusal olmayan degiskenlerin ele alinabildigi makine O6grenmesi
algoritmalarinin destekleyici olacagi diigiiniilmiistiir. Buradan hareketle dogrusal olmayan zaman
serileriyle tahminlemenin makine 6grenmesi yaklasimi ile yapilmasinda siklikla kullanilan bazi

algoritmalara bu boliimde yer verilmistir.
3.15.1. Rastsal Orman (Random Forest) Regresyonu

Leo Breiman tarafindan gelistirilen rastsal orman regresyonu (ROR), topluluk olarak meydana

gelen cok sayidaki karar agacindan olugsmaktadir. Algoritma igerisinde yer alan her bir aga¢ bir
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smif (kategori) tahmininde bulunarak, en fazla oy alan simifin belirlenmesi sonucu bu degerler
modelin 6ngoriisii olarak kabul edilmektedir. Kisaca ROR, tahmin uygulamalarinda bagiml
degisken tahmini i¢in pek ¢ok karar agaci yapisinin kullanildigi bir regresyon teknigidir. Yapisi,
karar agacglarina ait diigiimlerde karar degiskenleri ve yapraklarinda tahmin degerlerinden
olugsmaktadir. Karar agaglarinin temel amaci, regresyon hata fonksiyonunun degerinin minimize

edilmesidir (Sharma, 2018).

Ornek Girdi Verisi

1. Agac 2. Agag/. (--.) n. AE3¢/.
.\. y

Q Q @)
o O O ® & ¢ @) © O
[romnoeen |

Tim Tahminlerin Ortalamasi

I

Sekil 48: Rastsal Orman Regresyon Algoritma Yapisi

Kaynak: Yavuzdogan A., Tanir Kayike1, E. (2021), “Ege Denizi’nde Makine Ogrenimi Yéntemleri ile Anlik Deniz
Seviyesi Degisimlerinin Tahmini”, Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi, 8(2): 92.

Birden fazla karar agacinin olusturulmasi sonucu meydana gelen ormanda, her bir agaca ait
sonuclarin oylama (voting) ile elenmesi ya da ortalamasinin alinmasi sonucu problemin
¢coziimiine ulasilmaktadir. Veri setinin alt kiimelere ayrilmasi ve tiim degiskenler arasindan rastsal
secilerek olusturulan alt kiime igerisinden agag iizerindeki diigiimlerden en iyi dallara ayrilan
degisken secgilmektedir. Bu nedenle agag sayisi (N) ve her diigiimde yer alacak degisken degeri
(m) belirlenmektedir. Regresyon problemlerinde degisken degerinin belirlenmesinde toplam p
degisken sayisinin p/3 olarak alinmasi alanyazinda sikg¢a Onerilmektedir (Breiman, 2001).
Tahmin isleminin tamamlanmasinin ardindan her bir aga¢ i¢in hata oram belirlenebilecegi gibi

ormanin biitlinliyle hata oraninin belirlenmesi de miimkiindiir. Bu sekilde alt kiimelerin veri setini
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temsil etme olcusi belirlenebilmektedir. Rastsal orman algoritmasinin asamalar1 asagida

Ozetlenerek verilmistir.

e Verilerden bir bolim segilmektedir.

e Secilen drneklem ile nitelikler dikkate alinarak en iyi ayrim noktasi belirlenmektedir.
e Belirlenen ayrim noktasindan hareketle iki yeni diiglim meydana gelmektedir.

e Hedef digiim sayisi igin ise dnceki iki adim sirastyla tekrarlanmaktadir.

e Hedef agac sayisi i¢in de 6onceki maddeler sirasiyla tekrarlanmaktadir.

Cok fazla sayida kayip ve bozuk veri olmas1 durumunda da basarili sonuglar veren algoritma hem
kategorik hem de kategorik olmayan veri tiplerinde uygulanabilmektedir. Karar agact yontemine
kiyasla ¢ok fazla sayida degisken olmasi durumunda da kullanilabilecek uygun bir yontemdir.
Ciinkii agag sayisi ne kadar artsa da asir1 6grenme problemi olusmamaktadir. Ancak yapay sinir
aglari, lojistik regresyon gibi model sonuglarinda elde edilen giiven araliginin bu algoritmada elde

edilememesi dezavantajini olusturmaktadir.

3.15.2. Ekstrem Gradyan (XGBoost) Regresyon

Friedman (2001) tarafindan gelistirilen XGBoost algoritmasi, karar agaglar1 temeline
dayanmaktadir. Son yillarda tahmin basaris1 ve hesaplama kolaylig1 nedeni ile uygulamalarda

etkin bir sekilde kullanilmaktadir (Abar, 2020: 434).

Karar Rastgele Gradvan

gaglan rtirma

Torbal Artirma XGBoost

Sekil 49: XGBoost Model Geligimi

Kaynak: Morde, V. (2019), "XGBoost Algorithm", https://towardsdatascience.com/https-medium-comvishalmorde-
xgboost-algorithm-long-she-may-reinedd9f99be63d (Erisim Tarihi: 20.07.2022).

Makine 6grenmesi karar agacit modelleri, torbalama (bagging) ve artirma (boosting) olarak iki
topluluk 6grenme algoritmasina sahiptir. Torbalama, birbirinden bagimsiz yapilarin kurulmasi
sonucu paralel ¢caligmakta iken, artirma sirayla birbirinin lizerine ekleme yapisina sahiptir. Rastsal
orman regresyonu bu algoritmaya dayanmaktadir. Torbalama algoritmasi, her seferinde 6nceki
hatalar g6z Oniine alindigindan paralel ¢alisan modellere kiyasla daha hizlidir. Artirma ise her
iiretilen karar agacinin sirastyla hatalarimin minimize edilmesi iizerine kuruludur. Yontemi ifade

eden karar agaci yapisinin matematiksel gosterimi asagida verilmistir.

B = Zi=1 fe (x) fe €F (3.81)
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Topluluk 6grenme yontemi (3.81); K toplam karar agaci, f olasilik fonksiyonu ve F olanakli biitiin

karar agaclariyla ifade edilmektedir. XGBoost algoritmasimin tanimlanmasi ise

PO = 30 1y, 9) + X, 0(f,) + sabit (3.82)

olarak yapilabilir. Karar agaglari ile kurulan regresyon modelinde (3.82) [ fonksiyonu, tahmin
degeri ile ger¢ek deger arasindaki farki ifade etmekte olup, modelin karmasik kalan kismi igin
diizeltme fonksiyonu 2 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonun degeri ne kadar kii¢iikse karmasiklik

azalmakta ve genelleme yetenegi daha gii¢lii olmaktadir.
Q(F) = yT +3 Al |wl|? (3.83)

XGBoost, gradyan artirma siirecinde kayip fonksiyonunu genisletmek igin ikinci dereceden

Taylor agilimimi kullanilmaktadir:

00 = T [gife () + hif2 0] + (£ (3.84)
=3, + w2 | +yT + A28, W

— 4Lj=1 giwq(xi) 2 iWq(xi) Y 2 j=1 W]

=370 [(Bier, 96) Wy + 2 (Bier, b + 2) w?| +97

(- 1)) (- 1))

gi = ay(t 1)l(yuyl h = azy(f 1)1(3’1:311

Burada g; ve h;, hata fonksiyonundaki her veri noktasinin birinci dereceden tiirevi ve ikinci
dereceden tiirevi olup I; = {i|q(x;) = j}, her bir yaprak diigiimii j Uzerindeki 6rneklerin indeks
kumesidir. Verilen q(x;) igin, w;’nin 0'a esit tiirevi alinarak, j yaprak diigiimiine ait en iyi

Lier; gi
w;* = ~5 EI;L ") agirhgi elde edilmektedir. XGBoost modeli, Gradyan Artirma (Gardient
iEI]' i

Boosting) yonteminin gelistirilmis hali olup regresyon problemlerinde artirma algoritmasina
dayali olarak kullanilabilmektedir. Karar agaglarimin makine 6grenmesiyle birlesmesi sonucu

olusan Gradyan Artirma modelleri,

= X L 90D + £ () + 2(f,) (3.85)

seklinde gosterilmekte olup, burada f; hatayr minimize edene kadar eklenerek tiiretilen

fonksiyonu temsil etmektedir.

~(0
yl()

I = £,x) =9 + f,(x)
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9P = £,(x) + folx) = 9 + fo(xy)

99 = X)) = 95 + filx) (3.86)

Bu yontemler parametrik olmadiklar1 igin varsayim gerektirmeden kategorik ve strekli
degiskenlerle karigik olarak ¢ok daha fazla degiskenli veri setlerinde ¢alisabilmektedirler. Ayni
zamanda, model performansinda ¢oklu dogrusallik problemi yokken aykiri, eksik ve giiriiltiilii
(rastsal hata) degerlerde iyi islenebilmetedir (Zhang vd., 2021: 5-6). XGBoost algoritmasi, karar
agaclar1 ve makine 6grenmesinde siklikla arag olarak kullanilan bir uygulamadir. Gelistirilen bu
yaklasimla siiflandirma, regresyon ve siralama gibi arastirmalarda yiiksek performans saglayan
onemli bir ara¢ haline gelmistir (Mitchell ve Frank, 2017: 127). Bu algoritmanin 6ziinde amag
fonksiyonunun optimize edilmesi vardir (Zheng vd., 2017: 1171). XGBoost algoritmasinin
gradyan artirma teknikleri igerisinde performansinin ¢ok daha yiiksek seviyede olmasinin nedeni
agac sinirlandirmasindan kaynaklanmaktadir. Karar agaglar1 kullanilan bu algoritmada asagiya
dogru uzanan aga¢ dallar1 sinirlandirilmaktadir. Karar agaglarindaki dallarin en basta belirlenen
smirlandirmay1 ge¢mesi durumunda algoritma bu dallar1 geriye dogru kisaltmaktadir. Bdylece
karar agaci ¢ok biiyiiyiip karmasik hale gelmediginden klasik yonteme gore tahmin performansi

daha yiiksek olmaktadir.
3.15.3. Hafif Grandyan Artirma (LightGBM)
Asagida Gradyan Artirma regresyon modelinde uygulama adimlari sirastyla verilmistir.

1. Regresyon agacinin olusturulmast

2. Her bir agag i¢in tahmin degerleri ile gbzlem degerleri arasindaki farkin (hata orani)
hesaplanmasi

3. Yeni gézlem verileri olarak hesaplanan hata oranlarinin kullanilmasi

4. Hata oranlarinin en aza indirilmesi i¢in yeni aga¢ oluurulmasi

Algoritmada hata oranimin sifira yaklastirilmasina kadar belirtilen adimlar tekrarlanmaktadir.
XGBoost gibi algoritmalarda en iyi performansin elde edilmesinde her degisken igin tiim
orneklem noktalarmin taranmasi gerekmektedir. Bu siliregc model egitimini zorlastirdigindan
LightGBM modeli 6nerilmistir. Biiylik verilerin islenmesi, kategorik degiskenlerin sayisal olarak
analiz edilebilmesi icin gerekli “one-hot encoding” (kategorilerin sayilara doniistiiriilmesi)

islemine gerek duyulmamasi nedeniyle uygulama kolaylig1 saglamaktadir (Ke vd., 2017: 8).
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3.15.4. K-en Yakin Komsuluk (KNN)

K-en yakin komsu (KNN) tahmin yontemi parametrik olmayan hem siniflandirma hem de
regresyon algoritmasidir. Yontem, bir olayin sonucunun kendisine en yakin komsu olaylarin

sonucuyla ayni olur fikrine dayanmaktadir. Oklid mesafesinin hesaplanis1 asagida verilmistir.

dCey, xi) = Cri, Xe)? + (i, Xpe2)? + -+ (i, ) (3.87)

Formiilde x; ve x, (k=1,2,...,n) arasindaki gozlemler aras1 Oklid mesafesi, iki boyutlu ¢dziim
kiimesinde x diizlemindeki dogrusal x;’ye, y kiimesinde dogrusal uzaklik ise y;’ye bagl olarak
bulunmaktadir. Regresyon problemlerinde tahmin edilmesi hedeflenen bagimli degisken degeri,
tahminci bagimsiz degiskenin optimum k sayida komsu bagimsiz degerlerin bagimli degerlerinin
aritmetik ortalamasmin alinmasiyla hesaplanmaktadir (Altunkaynak vd., 2020: 1550). Iteratif
adimlardan olusan algoritmada, atamalar artik degigsmediginde algoritma yakinsamaktadir. Veri
setinde bulunan degiskenlerin ikiden fazla sayida olmasi durumunda standardize edilmis Oklid
uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bdylece incelenen degiskenler arasindaki Olgliim

farkliliklar1 ortadan kalkmaktadir.
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BOLUM 4

KARMA FREKANSLI ZAMAN SERILERININ MODELLENMESI: BUYUK
VERI ORNEGI

Tezin dordiincii boliimiinde birinci ve ikinci boliimlerde 6n arastirmasi yapilan kripto para
teknolojisi, tiglincii boliimde verilen kuramsal ¢er¢eve baglaminda karma frekansli biiyilik veri

analiz edilerek sonuglar degerlendirilmistir.
4.1. Veri Toplama Teknigi

Calisma amacina uygun olarak anakiitleyi temsilen segilen Grneklemin yani kullanicilarin
paylasimlarinin elde edilmesinde, “Angelabs Internet Yazilim ve Danismanlik Hizmetleri Ticaret
A.S.” isimli sirketten temin edilen “Monitera” lisansli program aracilifi ile veri madenciligi
gerceklestirilerek, Twitter platformlundaki igerikler filtrelenerek Excel formatinda elde
edilmistir. Bu dogrultuda “Bitcoin”, “Ethereum”, “Litecoin” ve “Ripple” hashtagi altinda yapilan
paylagimlar “13.05.2020 — 30.09.2020” ve “13.05.2021 — 30.09.2021” tarih aralig1 i¢in iki farkli
yilda ayni donem araligi kapsaminda temin edilmistir. Bu sayede degisen piyasa kosullarmnin da
degerlendirilmesinin yapilmasi hedeflenmistir. Belirtilen filtrelerle yapilan aramalarda, ¢alisma
amacina uygunlugu agisindan bagka herhangi bir hashtagin bulunmamasina dikkat edilmistir.
Ornegin, “#spor, #haber, #ilan” vb. incelenmesi istenen durumlarin disinda kalabilecek

paylasimlarin elde edilmesi engellenmistir.
4.2. Anakdtle ve Orneklem

Calismanin ana kiitlesini, 2020 ve 2021 yillarinda sosyal medya platformlarindan olan Twitter’1
kullanan bireyler olusturmaktadir. Calismada anakiitleyi temsilen ele alinan 6rneklem ise amaca
uygun orneklem metotu ile bu bireyler igerisinden belirtilen tarih araliklar1 ve hashtagler altinda
paylasim yapanlarm iceriklerinden olusmaktadir. Arastirma, hem nitel hem de nicel yaklagim ve
yontemlerin bir arada kullanilmasi nedeniyle karma yontem arastirmasi niteligindedir. Bu nedenle
karma arastirmanin temel ilkesi olan “aragtirmacinin farkli strateji, yontem ve yaklasimlar
kullanarak ¢oklu veriler toplamasi” islemi gerceklestirilmistir. Boylece her iki yaklasimi tek
basina kullanmaya kiyasla arastirma probleminin daha iyi anlagilmasi hedeflenmistir. Veri 6n

isleme agamasinda konuyla ilgisiz igerikler veri seti diginda tutulmustur.
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Tablo 45: Orneklem Bilgisi

Kripto
Para XRP LTC ETH BTC Toplam
Hacim
2020 3920 2074 23201 122320 151515
2021 31413 10740 182848 1009381 1214382
Toplam 35333 12814 206049 1131701

On iglemi siireci sonrasinda analize dahil edilen igeriklere hacimsel olarak bakildiginda 2020 yil1
kapsaminda belirtilen tarih araliginda toplamda 151515, 2021 yilinda ise 1214382 icerik ele

almmugtir.
4.3. Arastirma Kisitlar

Calisma amacina uygun olarak elde edilen veri setindeki igeriklerin yalnizca Tiirkge olmasi ve
diger dillerin c¢alisma disinda tutulmasi nedeniyle cografi ve kiiltiirel farklilagsma dikkate

alinamamustir.
4.4. On-Test Calismasi

Asagida, Twitter’dan elde edilen igerikler ile ilgili kripto paralarin fiyatlar1 arasindaki olasi
iliskinin Yatirimci1 Taninmuslik hipotezi baglaminda arastirilmasi amaci ile bir 6n-test ve duygu
analizi yapilacaktir. Ancak analizlere baglamadan Once, veri setinin taninmasim saglayacak
tanimlayici istatistikler ve grafiklere yer verilmektedir. Veri seti yaygin bilinen bir veri olmadigi
icin hem diizey hem logatitmik doniistiiriilmiis halleri i¢in bu bilgilerin paylagilmasinin uygun

olacag diistiniilmiistiir.

Twitter paylasim hacimi ile kripto para fiyatlar1 ile ilgili veriler 13.05.2020-27.09.2020 ve
13.05.2021-27.09.2021 tarihleri kapsamaktadir. Asagidaki blgiler bu ayrima dikkat ederek
tablolanmistir. Tablo 46’da haftalik kripto para fiyatlarmin diizey hallerine ait tanimlayict
istatistikler verilirken 2020 yili i¢in Sekil 50°de, 2021 yil1 i¢in zaman grafikleri Sekil 52°de
verilmistir. Tiim ¢alismada degiskenlerin haftalik frekansi icin “A”, giinliik frekans: i¢in “g”,
logaritmik halleri i¢in “L” kisaltmasi kullanilmigtir. Ayrica kripto para birimlerine ait Twitter
paylagim hacimleri “7"” kisaltmasi ile ifade edilmistir.

Tablo 46: Tammlayici Istatistikler (Diizey Kripto Para-Haftalik Frekans)

Kripto
> Para ETH-h LTC-h BTC-h XRP-h
N Istatistik
8  Ortalama 294.38 48.06 10,074.55 0.225257
& Medyan 242.51 46.50 9,739.01 0.205135
&  Maksimum 430.57 61.54 11,849.00 0.298900
Minimum 188.10 41.32 8,668.45 0.176120
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Standart

Sapma 77.28572 6.374829 986.4080 0.040825
Jarque-Bera 2.698428 3.828987 2.03979016 2.249282
p-degeri 0.259444 0.147416 0.360632776 0.324769
Kripto
Para ETH-h LTC-h BTC-h XRP-h
Istatistik
> Ortalama 2,785.41 165.27 41,240.33 0.943226
N Medyan 2,710.76 170.82 41,258.17 0.901420
2  Maksimum 3,922.46 224.56 57,958.91 1.531900
< Minimum 1,816.58 119.07 31,651.52 0.586230
&  Standart
Sapma 628.3367 31.32854 7060.556 0.289647
Jarque-Bera 1.133368 0.916295 1.195590 1.467940
p-degeri 0.567404 0.632454 0.550023 0.480000

Degiskenlerin ait varyansda duraganliklarinin saglanmasi ve egriselligin azaltilmasi igin
logaritmik doniisiim gergeklestirilmistir. Tablo 47°de haftalik kripto para fiyatlarmin logaritmik
hallerine ait tanimlayici istatistikler verilirken, zaman grafikleri 2020 yil1 i¢in Sekil 51°de, 2021
yili i¢in Sekil 53’de verilmistir.

Tablo 47: Tammlayic Istatistikler (Logaritmik Kripto Para-Haftalik Frekans)

Kripto
Para LETH-h LLTC-h LBTC-h LXRP-h
< Istatistik
‘€ Ortalama 2.44 1.67 3.99 -0.65
€ Medyan 2.38 1.66 3.98 -0.68
2  Maksimum 2.63 1.78 4.07 -0.52
= Minimum 2.27 1.61 3.93 -0.75
Q  Standart
Q Sapma 0.118211 0.057445 0.043447 0.075968
Jarque-Bera 2.235427 2.572709 1.872099 1.935939
p-degeri 0.327027 0.276276 0.392174 0.379854
Kripto
Para LETH-h LLTC-h LBTC-h LXRP-h
< Istatistik
‘€ Ortalama 3.43 2.21 4.00 -0.04
'§ Medyan 3.42 2.23 3.99 -0.04
2  Maksimum 3.59 2.35 4.07 0.18
=  Minimum 3.25 2.07 3.94 -0.23
N Standart
Q Sapma 0.104905 0.085220 0.041836 0.132864
Jarque-Bera 1.202593 0.730307 1.238017 1.410852
p-degeri 0.548100 0.694090 0.538478 0.493898

Asagida 13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 tarihleri arasinda kripto paralara ait
diizey ve logaritmik doniigiimlii verilerin zaman grafikleri Sekil 50°den - Sekil 53°e kadar sirasiyla

verilmistir.

155



LTC

ETH

70.00
60.00

500.00

450.00

400.00

50.00

350.00

40.00

300.00

250.00

30.00

200.00

20.00

150.00

100.00

10.00

50.00
0.00

0.00

020Z'60°LE
020Z'6002
0Z0Z'6OET
020Z'60°20
0E0Z'80°0€
020Z'80°Ee
0208091
0Z0Z'80°60
0ZOZ'80'Z0O
0z0zZ'£0'92
0Z0Z£06T
0ZOZLOCT
0202'£0°S0
0202'90°'8¢
020Z'50'12
020Z'90'+T
0Z0Z'90°£0
0ZOZ'SO'TE
0ZOZ'SOFE
0ZOZ'SOLT
020Z'S0°0T

0Z0T'60°LE
0202'60°02
0Z0T'60'ET
0Z0T'60'90
0Z0Z'BO'0E
0202'80°€C
02Z0Z°80"9T
0202'80°60
0Z0Z'80°Z0
0Z0T'L09Z
0Z0Z'L0'6T
020Z°LOET
0Z0T°L0'S0O
0202'90°8¢
0Z0Z'90'TZ
0Z0Z'90'vT
0Z0Z'90°L0
0Z0Z'SO'TE
0Z0Z'S0'PZ
DZ0T'SOLT
0Z0Z'S0'0T

XRP

BTC

0.350000

14,000.00

0.200000

12,000.00

0.250000

10,000.00

0.200000

8,000.00

0.150000

6,000.00

0.100000

4,000.00

0.050000

2,000.00

0.000000

0.00

0Z0Z'60LT
0zZoT's002
0ZOTBOET
0Z0Z'60°90
0T0T'BO0E
020¢'80°EC
0Z0T'809T
0Z0OZ'80°60
0ZOZ'B0'ZO
020¢£092
0Z0Z'LO6T
0Z0T'L0'TT
0T0T'£0°S0
0Z0T'90°8T
0Z0Z'90°TZ
020Z's0'vT
0Z0Z'90°L0
0ZOT'SO'TE
0Z0Z'CO'VT
020E'sOLT
0Z0T's00T

020T'60°LT
0E0T'6070T
0Z0T'60°ET
02026090
0Z0Z'80°0E
020Z'80'ET
0Z0T'8079T
020Z'80°60
0Z0T'80°Z0
0zZ0Z'L0"9T
020Z°L0%6T
0Z0Z'L0TT
020Z°L0°SO
0Z0Z'90°8T
0Z0Z90°TZ
020Z'90FT
0Z0Z'90°L0
0E0T'SOTE
0E0T'SOFT
0Z0T'SOLT
0Z0Z'S0"0T

Dizey Kripto Para Zaman Grafikleri (2020-Haftalik Frekans)

Sekil 50

2020 yilina ait (dlzey) kripto fiyat grafiklerine bakildiginda, Temmuz ayi itibariyle fiyat

rillmektedir.
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Logaritmik Kripto Para Zaman Grafikleri (2020-Haftalik Frekans)

Sekil 51
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Sekil 53
2021 yilma ait logaritmik fiyat grafiklerine bakildiginda

Temmuz ay1 itibariyle fiyat yiikselislerinin oldu



Asagida 13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 tarihleri arasinda haftalik kripto para
fiyatlariyla iligkisi incelenecek olan Twitter paylasimlarina ait tamimlayici istatistiklere yer
verilmistir. Tablo 48’de diizey, Tablo 49’da logaritmik Twitter Hacimleri verisi i¢in tanimlayict
istatistikleri verilirken Sekil 54 ve Sekil 55’de zaman grafikleri gorulmektedir.

Tablo 48: Tamimlayici Istatistikler (Diizey Twitter Hacimleri-Haftalik Frekans)

Kripto
Para T_ETH-h T LTC-h T _BTC-h T_XRP-h
Istatistik
> Ortalama 1115.900 142.7000 5509.500 202.6500
N Medyan 988.0000 154.0000 5276.500 187.5000
8  Maksimum 2432.000 271.0000 7684.000 329.0000
<  Minimum 523.0000 63.00000 3989.000 122.0000
&  Standart
Sapma 544.8413 47.71196 1014.888 58.75307
Jarque-Bera 2.576836 1.682138 1.367816 3.220267
p-degeri 0.275707 0.431249 0.504641 0.199861
Kripto
Para T _ETH-h T LTC-h T BTC-h T_XRP-h
Istatistik
=  Ortalama 9333.400 16020.75 52920.60 1642.050
§ Medyan 9448.500 11863.50 46424.00 1360.000
Q  Maksimum 19213.00 26328.00 96243.00 3632.000
N Minimum 4501.000 11165.00 27184.00 549.0000
&  Standart
Sapma 4527.267 5584.800 20599.17 864.8840
Jarque-Bera 1.514008 2.349869 1.703207 3.795540
p-degeri 0.469070 0.308839 0.426730 0.149903

Diizey veri analizlerinden sonra dl¢eklerin kiiciiltiilmesi ve varolan egriselliklerin azaltilmasi i¢in
logaritmik doniisiim gergeklestirilmistir. Asagida Twitter paylasimlarinin logaritmik hallerine ait

tanimlayic1 istatistikler verilmistir.

Tablo 49: Tammlayici Istatistikler (Logaritmik Twitter Hacimleri-Haftalik Frekans)

Kripto
Para LT ETH-h LT LTC-h LT BTC-h LT_XRP-h
< Istatistik
g Ortalama 6.91 4.90 8.59 5.27
'% Medyan 6.89 5.03 8.57 5.23
2  Maksimum 7.79 5.60 8.94 5.79
= Minimum 6.25 4.14 8.29 4.80
Q  Standart
I Sapma 0.469967 0.346759 0.179558 0.270674
Jarque-Bera 1.217064 0.439641 0.511319 1.015171
p-degeri 0.544149 0.805663 0.774405 0.601947
oo Kripto
N S Ppara LT ETH-h LT LTC-h LT BTC-h LT_XRP-h
N~ fstatistik
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Ortalama 9.02 9.62 10.80 7.28

Medyan 9.15 9.38 10.74 7.21
Maksimum 9.86 10.17 11.47 8.19
Minimum 8.41 9.32 10.21 6.30
Standart

Sapma 0.491117 0.337814 0.383564 0.504138
Jarque-Bera 1.714844 2.652837 1.220666 0.170751
p-degeri 0.424254 0.265426 0.543170 0.918167

Kripto paralara ait Twitter paylasimlarinin diizey ve logaritmik doniisiim verilerine ait zaman

grafikleri 2020 yil1 i¢in Sekil 54 ve Sekil 55; 2021 yil1 igin Sekil 56 ve Sekil 57°de goriillmektedir.
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Sekil 54: Diizey Twitter Hacimleri Zaman Grafikleri (2020-Haftalik Frekans)

2020 yilina ait diizey Twitter hacim grafiklerine bakildiginda, Mayis ayi itibariyle igeriklerde
diisiis, Temmuz ayi itibariyle ise ylikselisler olmakla birlikte paylasimlarda donemsel olarak artig

ve azaliglarm oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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Sekil 55: Logaritmik Twitter Hacimleri Zaman Grafikleri (2020-Haftalik Frekans)

2020 yilma ait logaritmik Twitter hacim grafiklerine bakildiginda, dlgeklerin kiigiildiigi ve

paylagimlarda donemsel olarak artis ve azaliglar oldugu goriilmekledir.
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Sekil 56: Diizey Twitter Hacimleri Zaman Grafikleri (2021-Haftalik Frekans)
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Sekil 57: Logaritmik Twitter Hacimleri Zaman Grafikleri (2021-Haftalik Frekans)

2021 yilina ait diizey (Sekil 56) ve logaritmik (Sekil 57) Twitter hacim grafiklerine bakildiginda,
Temmuz ay1 itibariyle paylasimlarda yiikselis ve biitiin olarak bakildiginda doénemsel

dalgalanmalarin oldugu goriilmektedir.

Zaman grafikleri 2020 ve 2021 donemleri kapsaminda genel olarak degerlendirildiginde,
logaritmik fiyat grafikleri (Sekil 51 — Sekil 53) ile logaritmik Twitter hacim grafikleri (Sekil 55 —

Sekil 57) arasinda donemsel artis ve azaliglarda paralellik oldugu goriilmektedir.

Tez ¢alismasinin birinci boliimiinde kripto para ile yatirimei ilgisi arasindaki iliskinin 6l¢tildiigii
Markov rejim degisim model ¢aligmasi verilmisti. Caligmada, kripto paralarin yalnizca fiyatlar
degil, aranma sikliklarinin dolayisiyla da popiileritesinin takip edilmesi halinde bir sonraki
dénemin rejiminin de tahmin edilmesinin miimkiin oldugu belirlenmistir. Asagida ise birimlerin

kendi girdileri ile ¢iktilarmi ne Slglide yaratabildiklerinin 6l¢lilmesine dair altyapr olusturulmus
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ve parametrik olmayan yaklagimlardan birisi olan Veri Zarflama Analizi (VZA) ger¢eklestirilerek
belirli zaman dilimindeki kripto para performans degerlendirmesi yapilmistir. Caligmanin
giivenilirliginin yiiksek olabilmesi i¢in karar birimi sayisinin dogru belirlenmesi gerekmektedir.
Bu noktada genel kabul goren kisit; analizde en az “k” segilen girdi sayisimi, “p” secilen ¢ikti
sayisini ifade etmek lizere “k+p—+1" adet karar biriminin ele alinmas1 gerektigidir (Ag, 2019:
2662). Ayn1 zamanda analizin diger kisit1 ise ele alinan tiim degiskenlerin pozitif degerli veya
sifir olmas1 gerektigidir (Budak, 2011: 101). Bu baglamda ¢aligma kapsaminda temel alinan
Gundem Belirleme Kurami ve Yatirimci Taninmiglik Hipotezi kapsaminda kripto para fiyat
hareketlerinin incelenmesinde kullanilan bu teknikte negatif deger kisitlamasi olmasi nedeniyle;
Twitter paylagimlari girdi ve kripto para fiyatlari ¢ikti degiskeni olarak ele alinmis olup, dort karar
birimi (kripto para birimleri) agisindan incelenmistir. Yapilan analizde Banker, Charnes ve
Cooper (1984) tarafindan 6nerilen, dlgege gore degisen getiri varsayimi altinda karar birimlerinin
etkinliginin 6l¢iildiigli BCC modeli tahminleri hem girdi hem de ¢ikt1 yonlii olmak {izere tahmin
edilmistir. Teknik etkinlik ile 6l¢ek etkinliginin CCR modelinde karigsmis oldugu Banker, Farrell
tarafindan ispatlanmis ve bu nedenle teknik etkinligin 6lgek ve saf teknik etkinlik olarak ikiye
ayrilmasi gerektigi ifade edilmistir (Orkcii ve Dogan, 2015: 29). Bu nedenle dlgege gore degisen
getiri varsayimu altinda saf teknik etkinligin degerlendirilmesini olanak veren BCC modeli tercih
edilmistir. Bu teknik sayesinde kullanilan veriye gore her karar verme birimine ait goreli azami
performans hesaplanabilmektedir. Boylece fonksiyonel, optimum girdi/¢ikt1 bilesimini saglayan
“en iyi uygulama” sinir1 veya diger adryla “veri zarfi” elde edilebilmektedir (Miinyas, 2018: 119).
Modelin yoneliminin belirlenmesinde; “amag¢ belirli bir girdi ile maksimum ¢iktinin iiretilmesi
mi, yoksa belirli ¢iktiyla en az girdinin tiretilmesi mi?” sorusunun sorulmasi gerekmektedir
(Yicel, 2017: 35). Girdiler iizerinde hakimiyet daha fazla ise girdi odakli, ciktilar {izerinde
hakimiyet glicli daha fazla ise ¢ikt1 odakli VZA modelinin uygulanmasinin uygun oldugu kabul
edilmektedir. Ancak alanyazinda kripto para piyasasinin Giindem Belirleme Kurami geregi sosyal
medya igerikleriyle iligkisinin arastirildig1 herhangi bir ¢aligma mevcut olmadigindan ve kesifsel
bir siire¢ oldugundan tahmin edilen BCC modelleri, hem girdi hem de ¢ikt1 yonlii olarak ele
alimmugtir. Boylece elde edilen sonuclar ile karar verme ve yeni politika iiretilmesine katki
saglanmas1 hedeflenmistir. Veri zarflama analizi EMS (Efficiency Measurement System) 1.3
paket programu ile gergeklestirilmis olup sonuglari tablolanarak (Tablo 50’den Tablo 53’¢ kadar)

verilmistir.
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Tablo 50: BCC Cikt1 Odakli Degisken VZA Sonug Tablosu (2020)

DMU 17.052020 24.052020 31.052020 07.062020 14.06.2020 21.06.2020 28.06.2020 05.07.2020 12.07.2020
Kripto Donem - - - - - - - - -
Para 23.052020 30.05.2020 06.06.2020 13.06.2020 20.06.2020 27.06.2020 04.07.2020 11.07.2020  18.07.2020
XRP SCORE 100% 100% 100% 100% 42.27% 36.45% 45.28% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 2 2 2 1 1
LTC SCORE 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ETH SCORE 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SCORE 40.28% 33.30% 23.78% 28.76% 100% 100% 100% 78.16% 56.91%
BTC  "RANK 2 2 2 2 1 1 1 2 2
DMU 10.07.2020 26.07.2020 02.082020 09.08.2020 16.08.2020 23.08.2020  30.08.2020  06.09.2020  13.09.2020  20.09.2020
Kripto Ddnem - - - - - - - - - -
Para 25.07.2020 01.08.2020 10.08.2020 15.08.2020 22.08.2020  29.08.2020  05.09.2020  12.09.2020  21.09.2020  26.09.2020
XRP SCORE 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ltc SCORE  100% 100% 100% 100% 100% 100% 33.31%  3572%  39.11%  45.86%
RANK 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2
ey SCORE  5555%  52.34% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1
SCORE  100% 100% 49.81%  57.70%  59.23%  63.20% 100% 100% 100% 100%
BTC  "RANK 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1
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Tablo 51: BCC Girdi Odakli Degisken VZA Sonug Tablosu (2020)

DMU 17.052020 24.052020 31.052020 07.06.2020 14.06.2020 21.06.2020 28.06.2020 05.07.2020 12.07.2020
Kripto Donem - - - - - - - - -
Para 23.052020 30.05.2020 06.06.2020 13.06.2020 20.06.2020 27.06.2020 04.07.2020 11.07.2020  18.07.2020
wrp SCORE  4815%  3214%  1512%  7621%  40.15%  50.00% 100% 35.97% 100%
RANK 4 4 4 2 4 4 1 3 1
Ltc SCORE  100% 82.23%  40.15%  40.11%  52.22%  66.21%  5550%  15.21%  60.32%
RANK 1 2 3 4 3 3 3 4 3
ETH SCORE 90.15% 100% 72.92% 82.31% 100% 100% 32.36% 70.17% 62.24%
RANK 2 1 1 1 1 1 4 2 2
SCORE 68.25% 75.10% 45.22% 55.20% 80.30% 92.26% 65.20% 100% 100%
BTC  "RANK 3 3 2 3 2 2 2 1 1
DMU 10.07.2020 26.07.2020 02.082020 09.08.2020 16.08.2020 23.08.2020  30.08.2020  06.09.2020  13.09.2020  20.09.2020
Kripto Dénem - - - - - - - - - -
Para 25.07.2020 01.08.2020 10.08.2020 15.08.2020 22.08.2020  29.08.2020  05.09.2020  12.09.2020  21.09.2020  26.09.2020
XRP SCORE 65.48% 100% 13.16% 60.08% 50.22% 100% 60.60% 75.70% 65.60% 75.12%
RANK 3 1 4 4 4 1 3 1 2 2
L 1c SCORE  66.62% 100% 20.71%  65.63%  78.24% 100% 47.88%  47.42%  50.12%  40.10%
RANK 2 1 3 3 3 1 4 3 3 4
cry _SCORE  60.19% 100% 42.01%  92.81%  90.00% 100% 85.80%  16.21%  55.25%  55.10%
RANK 4 1 2 2 2 1 2 4 4 3
SCORE  74.23%  90.45%  73.39% 100% 100% 100% 100% 60.50%  90.15% 100%
BTC  "RANK 1 2 1 1 1 1 1 2 1 1
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Tablo 52: BCC Cikt1 Odakli Degisken VZA Sonug Tablosu (2021)

DMU 17.052021 24052021 31.052021 07.062021 14.06.2021 21.06.2021 28.06.2021 05.07.2021 12.07.2021
Kripto Donem - - - - - - - - -
Para 23.052021 30.05.2021 06.06.2021 13.06.2021 20.06.2021 27.06.2021 04.07.2021 11.07.2021 18.07.2021
XRP SCORE 55.16% 41.10% 40.12% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 3 2 2 1 1 1 1 1 1
LTC SCORE 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ETH SCORE 100% 100% 100% 81.30% 92.20% 91.15% 72.21% 70.18% 65.25%
RANK 1 1 1 2 2 2 2 2 2
SCORE 62.24% 33.32% 38.98% 100% 100% 100% 42.13% 40.09% 47.32%
BTC  "RANK 2 3 3 1 1 1 3 3 3
DMU 10.07.2021 26.07.2021 02.082021 09.082021 16.082021 23.082021 30.08.2021 06.09.2021  13.09.2021  20.09.2021
Kripto  Doénem - - - - - - - - - -
Para 25.07.2021 01.08.2021 10.08.2021 15.08.2021 22.08.2021 29.08.2021  05.09.2021  12.09.2021  21.09.2021  26.09.2021
XRP SCORE 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ltc SCORE  100% 100% 52.23% 61.14% 66.16% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 2 2 1 1 1 1 1
cry SCORE  100% 100% 100% 100% 100% 66.12% 72.35%  84.43% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 2 2 2 1 1
SCORE  100% 100% 100% 100% 32.85%  42.10% 37.58% 100% 100% 100%
BTC  "RANK 1 1 1 1 3 3 1 1 1
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Tablo 53: BCC Girdi Odakli Degisken VZA Sonug Tablosu (2021)

DMU 17.052021 24.052021 31052021 07.06.2021 14.06.2021 21.062021 28.06.2021 05.07.2021 12.07.2021
Kripto Donem - - - - - - - - -
Para 23052021 30.05.2021 06.06.2021 13.06.2021 20.06.2021 27.06.2021 04.07.2021 11.07.2021 18.07.2021
XRP SCORE 44.52% 28.80% 12.10% 25.25% 30.12% 50.00% 30.04% 52.83% 35.82%
RANK 3 3 4 4 3 3 4 3 2
LTC SCORE 100% 100% 100% 99.00% 100% 100% 100% 100% 100%
RANK 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ETH SCORE 100% 100% 60.00% 80.01% 100% 100% 95.00% 70.08% 100%
RANK 1 1 2 2 1 1 2 2 1
SCORE 62.88% 60.68% 58.53% 50.77% 90.01% 91.11% 63.31% 100% 100%
BTC  "RANK 2 2 3 3 2 2 3 1 1
DMU 10.07.2021  26.07.2021 02.08.2021 09.08.2021 16.08.2021  23.08.2021  30.082021  06.09.2021  13.09.2021  20.09.2021
Kripto  Doénem - - - - - - - - - -
Para 25.07.2021  01.08.2021  10.08.2021 15082021 22.08.2021 29.08.2021  05.09.2021  12.09.2021  21.09.2021  26.09.2021
wrp SCORE  18.32% 13.48% 19.42% 28.85% 25.20% 100% 100% 75.24% 85.10% 55.10%
RANK 4 4 3 4 4 1 1 1 2 4
Ltc SCORE  100% 90.00% 100% 45.50% 74.44% 41.21% 75.00% 49.44% 100% 58.82%
RANK 1 2 1 3 2 3 2 3 1 3
cry _SCORE  90.74% 91.10% 23.06% 56.30% 63.30% 80.79% 59.80% 26.37% 100% 80.45%
RANK 2 1 2 2 3 2 3 4 1 2
SCORE  45.45% 76.60% 100% 100% 85.57% 100% 100% 73.12% 70.52% 92.34%
BTC  "RANK 3 3 1 1 1 1 1 2 3 1
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VZA sonucunda goreli etkinlik skorlar1 hesaplanmistir. En iyi skora sahip birimlere ait etkinlik
skorlart 100 olarak hesaplanmakta ve etkin olarak belirlenmektedir. Etkin olmayan birimlerin
skorlari ise goreli olarak 0-100 arasinda olmaktadir. Bu birimlerin etkinlik skorlar1 100 degerine
cok yakin olsa bile teknik agidan etkin olmayan birimler olarak degerlendirilmektedir. 2020 ve
2021 yili kapsaminda tahmin edilen ¢ikt1 odakli BCC modeline bakildiginda (Tablo 50 ve Tablo
52) ilgili kripto paralarin etkinlik durumunun haftalara gore farklilastigi goriilmektedir. 2020
yilinda ¢ikt1 odakli modele bakildiginda ilgili haftalarda en etkin kripto paramin ETH oldugu
goralurken, diger kripto paralar1t XRP, LTC ve BTC seklinde etkinliklerine gore siralanmaktadir.
2021 yilinda ¢ikt1 odakli modele bakildiginda ise ilgili haftalarda en etkin kripto paralarm XRP
ve LTC oldugu goriiliirken, diger kripto paralar1t ETH ve BTC seklinde etkinliklerine gore
siralanmaktadir. Ayrica “19.07.2021-25.07.2021”, “26.07.2021-01.08.2021”, “13.09.2021-
21.09.2021” ve “20.09.2021-26.09.2021” haftalarinda kripto paralarmn hepsinin etkin oldugu
tespit edilmistir. Buradan hareketle, kripto para fiyatlarinin Twitter paylasimlarinda belirleyici
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Girdi yonlii BCC model sonuglarina bakildiginda (Tablo 50 ve
Tablo 52), ilgili kripto para fiyat etkinliklerinin incelenen haftalara gore farklilik gosterdigini
soylemek mimkindir. 2020 yilinda girdi odakli modele bakildiginda ilgili haftalarda en etkin
kripto paramin BTC oldugu goriiliirken, diger kripto paralar1 ETH, XRP ve LTC seklinde
etkinliklerine gore siralanmaktadir. Ayrica “23.08.2020-29.08.2020” haftasinda tiim kripto
paralarin etkin oldugu tespit edilmistir. 2021 yilinda girdi odakli modele bakildiginda ise en etkin
kripto paranin LTC oldugu goriiliirken, diger kripto paralart BTC, ETH ve XRP seklinde
etkinliklerine gore siralanmaktadir. Dolayisiyla Twitter paylasimlarinin ilgili kripto para
fiyatlarinin etkinliginde donemsel olarak etkisinin oldugu sdylenebilir. Ayn1 zamanda tespit
edilen donemlerin, kripto para zaman grafikleri (Sekil 50 ve Sekil 52) ve Twitter hacim grafikleri
(Sekil 54 wve Sekil 56) ile de paralellik gosterdigini sOylenebilir. TUm bulgular
degerlendirildiginde, sosyal medya iceriklerinin ilgili kripto paralar tzerinde etkinlik sagladigi
tespit edilmistir. Bu noktada baglik 3.1°de verilen, medya ilgisinin alim-satim kararlar1 tizerindeki
etkisinin Giindem Belirleme Kurami ile yakindan iliskili oldugu tahmin edilen modeller aracilig1

ile desteklendigi seklinde yorumlanabilir.

Asagida ikinci olarak, finansal piyasalar hakkindaki bilgilerin medya kanallar1 araciligi ile
bireylere aktarilmasinin kitle alim-satim kararlarinda ve dolayisiyla fiyatlar {izerinde etkileyici
oldugu varsayiminin gecerliligini desteklenmesi amaci ile degiskenler arasindaki iliskilerin
yOniiniin belirlenebilmesi i¢in dogrusal olmayan Granger nedensellik testi gerceklestirilmistir.
Dogrusal olmayan Granger nedensellik testi, 13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021

donemlerinde giinliik verilerle uygulanmustir.
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Dogrusal olan veya dogrusal olmayan seriler i¢in nedensellik analizi, duraganlik varsayimina
dayanmaktadir. Bu nedenle asagida serilerin duragan olup olmadiklarinin ve dogrusal olup
olmadiklarinin belirlenmesi amaci ile testler yapilmistir. Ancak ilk olarak verilerin yaygin
kullanmilan ve bilinen seriler olmamasi nedeni ile, tanimsal istatistikleri diizey ve logaritmik halleri
icinde verilmistir. Ardindan dogrusal olmadiklar1 ve duragan olmadiklar1 belirlendigi i¢in
logaritmik fark serileri olarak analizlere katilmis ve bu seriler hakkinda da acgiklayici ilgiler

verilmistir.

13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 donemi igin giinliik frekansh degiskenlerin
diizey ve logaritmik hallerine ait tanimlayici istatistikler Tablo 54 ve Tablo 55°te verilmistir. g-

yan eki, verinin giinliik oldugunu gdstermektedir.

Tablo 54: Tammlayici Istatistikler (Diizey Kripto Para-Giinlik Frekans)

Kripto
Para ETH-g LTC-g BTC-g XRP-g
Istatistik
= Ortalama 350.32 163.39 2,169.07 73.08
N Medyan 321.49 141.20 1,687.40 66.96
O  Maksimum 502.15 235.68 3,554.70 92.10
<  Minimum 283.00 120.80 1,364.90 60.42
&  Standart
Sapma 57.32 34.10 6,47.81 9.58
Jarque-Bera 16.59 15.74 16.71 17.36
p-degeri 0.000 0.000 0.000 0.000
Kripto
Para ETH-g LTC-g BTC-g XRP-g
Istatistik
£ Ortalama 1,421.72 784.01 23,393.20 345.26
N Medyan 1,425.96 780.43 22,828.70 335.97
8 Maksimum 2,757.13 1338.44 34,358.10 435.72
< Minimum 930.16 459.27 15,498.80 259.40
&  Standart
Sapma 3,15.01 203.30 4,748.91 48.51
Jarque-Bera 313.39 5.33 7.59 11.91
p-degeri 0.000 0.007 0.020 0.000

Degiskenlerdeki varyansda duragan olmamayi1 ve/veya egriselligi ortadan kaldirmak veya
azaltmak i¢in logaritmik doniisiim gergeklestirilmistir. Giinliik logaritmik kripto para fiyatlarina

ait tammlayici istatistikler Tablo 55°te verilmistir.

Tablo 55: Tammlayici Istatistikler (Logaritmik Kripto Para-Guinliik Frekans)

= Kripto
I § Para LETH-g LLTC-g LBTC-g LXRP-g
& 3 Istatistik

~ Ortalama 2.539 2.204 3.317 1.860
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Medyan 2.507 2.150 3.227 1.826
Maksimum 2.701 2.372 3.551 1.964
Minimum 2.452 2.082 3.135 1.781
Standart
Sapma 0.068 0.089 0.129 0.056
Jarque-Bera 14.481 15.753 17.325 17.752
p-degeri 0.001 0.000 0.000 0.000
Kripto
Para LETH-g LLTC-g LBTC-g LXRP-g
< Istatistik
g Ortalama 3.144 2.880 4.360 2.534
'% Medyan 3.154 2.892 4,358 2.526
2  Maksimum 3.440 3.127 4,536 2.639
= Minimum 2.969 2.662 4.190 2.414
N Standart
&  Sapma 0.085 0.114 0.089 0.061
Jarque-Bera 54.507 6.714 7.811 11.149
p-degeri 0.000 0.035 0.020 0.004

13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 donemlerinde degiskenlere ait diizey ve

logaritmik zaman grafikleri Sekil 58-Sekil 61 arasinda verilmistir.

ETH

50.00¢
200.000
150.000

100.000

50.000

LTC

13.05.2020

BTC

Sekil 58: Diizey Kripto Para Zaman Grafikleri (2020-Gunlik Frekans)

Sekil 58’de verilen 2020 yilina ait giinliik diizey kripto fiyat grafiklerine bakildiginda, Temmuz

ayindan itibaren fiyat yiikseliglerinin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 60: Dizey Kripto Para Zaman Grafikleri (2021-Gunliik Frekans)
Sekil 60°da verilen 2021 yilina ait diizey giinliik kripto fiyat grafiklerinde, May1s aymndan itibaren
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Sekil 61: Logaritmik Kripto Para Zaman Grafikleri (2021-Giinlik Frekans)

Sekil 61°de 2021 yilina ait logaritmik fiyat grafikleri verilmistir. Burada da Mayis ayi itibariyle

diisiis ve Temmuz ayi itibariyle fiyat yiikselislerinin oldugu goriilmektedir.

Asagida 13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 tarihleri arasinda kripto paralarla
ilgili glinliik Twitter paylasimlarina ait tanimlayic istatistikler, Tablo 56°da diizey, Tablo 57°de

logaritmik Twitter Hacimleri verisi i¢in verilmistir.

Tablo 56: Tammlayici Istatistikler (Diizey Twitter Hacim-Giinliik Frekans)

Kripto
Para T LTC-g T_XRP-g T _ETH-g T _BTC-g
Istatistik
= Ortalama 29.3188 22.4493 160.4710 786.5435
N Medyan 26.0000 19.0000 111.5000 734.0000
8  Maksimum 72.0000 78.0000 651.0000 2692.0000
<  Minimum 10.0000 10.0000 38.0000 334.0000
Q  Standart
Sapma 11.7691 11.8605 123.9428 292.7616
Jarque-Bera 101.6219 457.3544 153.8335 1876.4063
p-degeri 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Kripto
’5 I?ara T LTC-g T _XRP-g T ETH-g T BTC-g
N Istatistik
8  Ortalama 227.7971 42.8623 1749.1377 7359.3768
< Medyan 193.0000 36.0000 1683.5000 6685.5000
&  Maksimum 991.0000 160.0000 4019.0000 36672.0000
Minimum 100.0000 14.0000 1046.0000 2968.0000
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Standart

Sapma 121.5649 23.1394 473.8691 4098.0110
Jarque-Bera 1099.6954 277.7926 299.0885 2511.0407
p-degeri 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Degiskenlerin varyansda duraganliklarmin saglanmasi ve egriselligin azaltilmasini saglamak
amaci ile logaritmik doniisiim gerceklestirilmistir. Tablo 57°de giinliik kripto para fiyatlarmin

logaritmik hallerine ait tammlayici istatistikler verilmistir.

Tablo 57: Tammlayici Istatistikler (Logaritmik Kripto Para Fiyati-Giinlik Frekans)

Kripto
Para LT _LTC-g LT_XRP-g LT _ETH-g LT _BTC-g
< Istatistik
'g Ortalama 1.4379 1.3055 2.1107 2.8739
'% Medyan 1.4150 1.2788 2.0473 2.8657
2  Maksimum 1.8573 1.8921 2.8136 3.4301
= Minimum 1.0000 1.0000 1.5798 2.5237
<  Standart
&  Sapma 0.1555 0.1920 0.2722 0.1322
Jarque-Bera 6.1442 7.8492 10.6329 57.9554
p-degeri 0.0463 0.0197 0.0049 0.0000
Kripto
Para LT LTCqg LT XRP-g LT ETH-g LT BTC—g
< Istatistik
IS Ortalama 2.3154 1.5835 3.2299 3.8203
'% Medyan 2.2856 1.5563 3.2262 3.8251
2  Maksimum 2.9961 2.2041 3.6041 4.5643
= Minimum 2.0000 1.1461 3.0195 3.4725
N Standart
&  Sapma 0.1801 0.1978 0.1024 0.1930
Jarque-Bera 25.8775 7.7340 43.3391 0.7649
p-degeri 0.0000 0.0209 0.0000 0.0076

13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 tarihleri arasinda degiskenlere ait giinlitk
dizey ve logaritmik zaman grafikleri, 2020 igin Sekil 54 ve Sekil 55°de; 2021 igin Sekil 56 ve
Sekil 57°de verilmistir.
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Sekil 62: Dizey Twitter Hacim Zaman Grafikleri (2020-Giinlik Frekans)

Sekil 62°de 2020 yilina ait giinliikk diizey Twitter hacim grafiklerine bakildiginda, Temmuz ay1
itibariyle ise yiikseligsler olmakla birlikte paylagimlarda dénemsel olarak artis ve azaliglarin

oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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Sekil 63: Logaritmik Twitter Hacim Zaman Grafikleri (2020-Gunlik Frekans)

Sekil 63’de 2020 yilina ait logaritmik Twitter hacim grafikleri verilmistir. Twitter

paylasimlarinda donemsel olarak artis ve azalislar oldugu goriilmektedir.
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Sekil 64: Diizey Twitter Hacim Zaman Grafikleri (2021-Giinlik Frekans)

Sekil 64°de verilmis olan 2021 yilina ait giinliik diizey Twitter hacim, grafiklerinde, bu zaman

diliminde de donemsel olarak artis ve azaliglarin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 65: Logaritmik Twitter Hacim Zaman Grafikleri (2021-Glnlik Frekans)

Sekil 65°de 2021 yilma ait giinliik logaritmik Twitter hacim grafiklerine bakildiginda, baz1 fiyat
paylasimlarinda donemsel olarak artis ve azalislarin oldugu, bazi paylagimlarin ise istikrarl

oldugu goriilmektedir.

Yukarida giinliik serilerin genel 6zellikleri hakkinda bilgiler verildi ve dogrusal olmayan Granger
nedensellik analizi yapilabilmesi i¢in serilerin duraganlik ve dogrusallik durumlarinin ortaya
konulmas1 gerektiginden bahsedildi. Asagida ilk olarak giinliik frekansli degiskenlerin dogrusal
olup olmadiklar1 BDS testi araciligiyla incelenmistir. Burada da yukarida izlenen yol izlenmis ve
tiim degiskenlerin bilinen seriler olmamasi nedeni ile BDS testi; 2020 ve 2021 dénemleri igin
logaritmik ve logaritmik fark serilerine uygulanmis ve test sonuglari Tablo 58, Tablo 59, Tablo
60 ve Tablo 61°de verilmistir.
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Tablo 58: BDS Testi Sonuglari (Logaritmik Kripto Para — Giinliik Frekans)

Z-

2020  Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata SR p-degeri
Istatistigi

2 0.176559 0.003727 47.37034 0.0000

8’ 3 0.303571 0.005906 51.40425 0.0000

= 4 0.391123 0.007007 55.81960 0.0000

o 5 0.448497 0.007275 61.65005 0.0000

6 0.484994 0.006987 69.40937 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

2 0.184460 0.005017 36.76404 0.0000

I?" 3 0.315136 0.007982 39.48171 0.0000

~ 4 0.402655 0.009511 42.33704 0.0000

W 5 0.457901 0.009917 46.17143 0.0000

6 0.489881 0.009568 51.20221 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

2 0.190212 0.004319 44.03822 0.0000

S’ 3 0.324220 0.006850 47.32851 0.0000

(= 4 0.414238 0.008137 50.90873 0.0000

= 5 0.473134 0.008458 55.94112 0.0000

6 0.510045 0.008133 62.71298 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi; tigi p-degeri

2 0.172525 0.004309 40.03672 0.0000

g 3 0.293429 0.006816 43.04928 0.0000

o 4 0.373194 0.008075 46.21860 0.0000

A 5 0.426984 0.008370 51.01061 0.0000

6 0.467051 0.008028 58.18031 0.0000

2021 Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi's tigi p-degeri

- o 2 0.161747 0.003518 45.978886 0.0000

@ ¢ 3 0.274698 0.005579 49.23700 0.0000

4 0.350514 0.006626 52.90351 0.0000
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5 0.396897 0.006885 57.64662 0.0000
6 0.422287 0.006619 63.80176 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi's tigi p-degeri
2 0.162346 0.006966 23.30430 0.0000
I‘?’ 3 0.273812 0.011088 24.69480 0.0000
= 4 0.345064 0.013223 26.09551 0.0000
W 5 0.388182 0.013803 28.12350 0.0000
6 0.410894 0.013331 30.82244 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi-s tigi p-degeri
2 0.166170 0.003694 44.98853 0.0000
3 3 0.282792 0.005861 48.25179 0.0000
H 4 0.362442 0.006964 52.04727 0.0000
- 5 0.412413 0.007240 56.96018 0.0000
6 0.442102 0.006964 63.48196 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi; tigi p-degeri
2 0.160823 0.003511 45.80530 0.0000
g 3 0.274459 0.005576 49.21789 0.0000
4 4 0.348340 0.006632 52.52370 0.0000
A 5 0.394879 0.006902 57.21302 0.0000
6 0.421952 0.006645 63.50180 0.0000
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Tablo 59: BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Fark Kripto Para — Gunluk Frekans)

T Z- .

2020 Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
o 2 0.058460 0.006425 9.099361 0.0000
18) 3 0.086492 0.010271 8.420637 0.0000
Ic_n 4 0.093806 0.012303 7.624757 0.0000
21' 5 0.087175 0.012897 6.759160 0.0000
6 0.084534 0.012510 6.757537 0.0000

ST Z- o

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

o 2 0.021067 0.007962 2.646008 0.0081
T 3 0.044323 0.012714 3.486252 0.0005
E 4 0.057522 0.015214 3.780748 0.0002
21l 5 0.062680 0.015937 3.932893 0.0001
6 0.068588 0.015448 4.439983 0.0000

Boyut T Z- -

Y BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

> 2 0.056455 0.006512 8.668865 0.0000
A 3 0.092608 0.010358 8.940810 0.0000
': 4 0.107436 0.012343 8.704519 0.0000
E]I 5 0.100143 0.012873 7.779532 0.0000
6 0.095849 0.012422 7.716248 0.0000

Boyut e e Z- o

y BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

> 2 0.027383 0.008267 3.312406 0.0009
a 3 0.044751 0.013219 3.385372 0.0007
% 4 0.058468 0.015842 3.690800 0.0002
Ell 5 0.057586 0.016619 3.465147 0.0005
6 0.057503 0.016132 3.564459 0.0004

2021 Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tii p-degeri
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> 2 0.029571 0.010897 2.713770 0.0067
A 3 0.032023 0.013269 2.413403 0.0158
E 4 0.042380 0.013011 3.257326 0.0011
3 5 0.046844 0.012597 3.445148 0.0006
6 0.048004 0.013148 3.651115 0.0003

Boils BDS Test istatistigi Std. Hata i tafi's i p-degeri
> 2 0.037571 0.012689 2.960959 0.0031
T 3 0.050092 0.015198 3.296061 0.0010
E 4 0.056847 0.015933 3.567796 0.0004
3 5 0.058877 0.015457 3.809071 0.0001
6 0.076721 0.014440 5.312949 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri

> 2 0.027821 0.008700 3.198020 0.0014
A 3 0.058722 0.013889 4.227932 0.0000
': 4 0.073366 0.016620 4.414295 0.0000
211 5 0.074914 0.017410 4.302872 0.0000
6 0.067375 0.016877 3.992225 0.0001

Boyut T Z- <.

Y BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
> 2 0.053535 0.006629 8.075453 0.0000
a 3 0.083256 0.010579 7.870118 0.0000
§ 4 0.102260 0.012648 8.085207 0.0000
al 5 0.102349 0.013235 7.733235 0.0000
6 0.102260 0.012814 7.980424 0.0000
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Tablo 60: BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Twitter Hacimleri — Glnlik Frekans)

2020 Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata s tafi; i p-degeri
o 2 0.028542 0.006666 4.282003 0.0000
O 3 0.047771 0.010652 4.484628 0.0000
'c_o 4 0.055558 0.012754 4.356080 0.0000
I—I 5 0.053728 0.013366 4.019779 0.0001
- 6 0.048993 0.012960 3.780336 0.0002

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
o 2 0.041566 0.005810 7.154424 0.0000
T 3 0.059245 0.009250 6.405036 0.0000
E 4 0.073900 0.011032 6.698944 0.0000
|—I 5 0.085426 0.011515 7.418852 0.0000
- 6 0.085856 0.011120 7.720961 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
o 2 0.037726 0.006562 5.749114 0.0000
O 3 0.074287 0.010490 7.081685 0.0000
S 4 0.092958 0.012564 7.398832 0.0000
|—| 5 0.097244 0.013170 7.383591 0.0000
- 6 0.095456 0.012774 7.472763 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
o 2 0.029585 0.005029 5.882654 0.0000
8;- 3 0.034646 0.007944 4.361224 0.0000
% 4 0.041213 0.009399 4.384821 0.0000
|—| 5 0.044232 0.009732 4.545022 0.0000
- 6 0.046853 0.009323 5.025645 0.0000
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2021 Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata s tafi's i p-degeri
=) 2 0.069963 0.004920 14.21906 0.0000
IL_) 3 0.118384 0.007817 15.14371 0.0000
m 4 0.142909 0.009303 15.36224 0.0000
I—I 5 0.146622 0.009688 15.13493 0.0000
- 6 0.143993 0.009334 15.42731 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi-s tigi p-degeri
> 2 0.052543 0.008489 6.189770 0.0000
T 3 0.095469 0.013576 7.031928 0.0000
E 4 0.133317 0.016274 8.192027 0.0000
|—I 5 0.159506 0.017077 9.340521 0.0000
- 6 0.172802 0.016581 10.42151 0.0000

Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata i tafi_s tigi p-degeri
=) 2 0.071147 0.006147 11.57358 0.0000
@) 3 0.116248 0.009820 11.83845 0.0000
|: 4 0.146942 0.011751 12.50481 0.0000
|—I 5 0.162406 0.012307 13.19592 0.0000
- 6 0.167065 0.011926 14.00843 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
> 2 0.051507 0.005944 8.665608 0.0000
& 3 0.082228 0.009457 8.694469 0.0000
% 4 0.088461 0.011273 7.847056 0.0000
|—| 5 0.084866 0.011760 7.216234 0.0000
- 6 0.074700 0.011351 6.580842 0.0000
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Tablo 61: BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Fark Twitter Hacimleri — Giinluk Frekans)

TSN Z- L.
2020 Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
o 2 0.026659 0.006543 4.074550 0.0000
= 3 0.046788 0.010426 4.487619 0.0000
0o 4 0.051990 0.012448 4.176695 0.0000
'] 5 0.045824 0.013007 3.523097 0.0004
< 6 0.037676 0.012575 2.996075 0.0027
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata is tafi; tigi p-degeri
> 2 0.015814 0.007265 2.176726 0.0295
E 3 0.030121 0.011626 2.590866 0.0096
W, 4 0.039993 0.013941 2.868761 0.0041
|: 5 0.046203 0.014632 3.157685 0.0016
< 6 0.041752 0.014210 2.938302 0.0033
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
= 2 0.034352 0.007738 4.439614 0.0000
8 3 0.051840 0.012374 4.189225 0.0000
- 4 0.060479 0.014830 4.078089 0.0000
': 5 0.061657 0.015557 3.963201 0.0001
< 6 0.055124 0.015101 3.650274 0.0003
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri
X o 2 0.011852 0.007502 1.579754 0.1142
l: 8:'. 3 0.036730 0.011958 3.071646 0.0021
< 4 0.054586 0.014282 3.612041 0.0003
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5 0.058509 0.014931 3.918773 0.0001

6 0.061515 0.014443 4.259188 0.0000
2021 Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata . Z: . p-degeri

Istatistigi

O 2 0.038447 0.008047 4.777615 0.0000
= 3 0.059969 0.012880 4.655879 0.0000
Do 4 0.062156 0.015450 4.023191 0.0001
Ij 5 0.065446 0.016221 4.034511 0.0001
< 6 0.066370 0.015760 4.211263 0.0000
Boyut ST Z- .
Y BDS Test Istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri

> 2 0.050539 0.009522 5.307834 0.0000
E 3 0.100986 0.015268 6.614362 0.0000
W, 4 0.130644 0.018352 7.118822 0.0000
': 5 0.151354 0.019312 7.837205 0.0000
< 6 0.154451 0.018807 8.212465 0.0000
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata i tafi_s tigi p-degeri

= 2 0.025474 0.006245 4.079185 0.0000
E 3 0.038591 0.009949 3.878810 0.0001
- 4 0.044895 0.011875 3.780537 0.0002
|: 5 0.051604 0.012405 4.159754 0.0000
< 6 0.051340 0.011990 4.281797 0.0000
Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi_s tigi p-degeri

= 2 0.033954 0.006328 5.365647 0.0000
& 3 0.043472 0.010108 4.300531 0.0000
><| 4 0.045298 0.012097 3.744504 0.0002
': 5 0.039352 0.012671 3.105769 0.0019
< 6 0.032590 0.012279 2.654122 0.0080
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Tablo 58 ve Tablo 60°da verilen BDS testi sonuglari, logaritmik degiskenler i¢in dogrusalligi
ifade eden sifir hipotezinin tiim boyutlar i¢in reddedildigini gostermektedir. Bu da degiskenlerin
tim boyutlarda dogrusal olmadigim1 ortaya koymaktadir. Serilerin dogrusal olmadigi
belirlendikten sonra dogrusal olmayan seriler i¢in uygun olan testlerden KSS testi ile serilerin
duragan olup olmadiklari test edilmis ve test sonuglar1 giinliik kripto paralar igin Tablo 62°de,

glnliik Twitter hacimleri igin Tablo 63°te verilmistir.

Tablo 62: KSS Dogrusal Olmayan Birim Kok Testi Sonuglar1 (Kripto Para)

= Model Ham Model Trendden Arindirilmis Model
:g . N L. %1 %5 %10 %1 %5 %10
A | Test Istatis
-2.82 -2.23 -1.94 -3.91 -3.38 -3.13
LBTC-g -1.205 -2.379
ALBTC-g -5.111* -5.543*
LLTC-g -1.759 -2.332
I ALLTC-g -3.468* -3.502*
& LETH-g -1.634 -2.939
ALETH-g -2.487* -3.390*
LXRP-g -1.126 -1.652
ALXRP-g -2.893* -4,012*
LBTC-g -1.181 -1.587
ALBTC-g -3.163* -3.527*
LLTC-g -1.655 -1.990
N ALLTC-g -3.632* -3.666*
& LETH-g -0.833 -1.979
ALETH-g -2.409* -3.793*
LXRP-g -1.370 -1.938
ALXRP-g -3.133* -3.397*

Not: KSS(2003) Tablo 3b'den biiyiik 6rneklem igin alinmistir. (*) Ho red, seriler duragan.

Tablo 62’de verilen test sonuglari, her iki donem iginde kripto para serilerinin logaritmik olarak
duragan olmadiklarmi, ilk farki alindiginda ise duraganlik s6z konusu oldugunu ortaya
koymustur. Ancak kripto paralarala ilgili olan Twitter hacmi serileri i¢in bulgular farklilik

gostermistir.

Tablo 63: KSS Dogrusal Olmayan Birim Kok Testi Sonuglar1 (Twitter Hacim)

e Model Ham Model Trendden Arindirilmis Model
g O~ %1 %5 %10 %1 %5 %10
a Test Istatis
-2.82 -2.23 -1.94 -3.91 -3.38 -3.13
LT _XRP-g -1.070 -2.872
ALT _XRP-g -2.629* -4.107*
9 LT LTCg -3.768* -3.801*
& LT BTC-g -4.182* -4.418*
LT ETH-g -2.101 -2.200
ALT ETH-g -3.316* -3.795*
LT_XRP-g -2.146 -2.618
ALT _XRP-g -3.275* -3.385*
N LT LTC-g -2.500* -3.480*
I LT BTC-g -2.938* -3.759*
LT ETH-g -1.739 -1.770
ALT ETH-g -3.081* -4.019*
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Tablo 63’te LT _LTC ve LT_BTC serilerinin 2020 ve 2021 dénemlerinde duragan oldugu; bunlar

haric diger degiskenlerin ise logaritmik ilk farklar1 alindiginda duragan olduklar1 gériilmiistiir.

Bu bilgilerden hareketle logaritmik ilk fark serileri icinde BDS testi yapilmis ve sonuglar1 Tablo
59 ve Tablo 61°de verilmistir. Tablolarda giinlik fiyat ve tweet hacmi serilerinin logaritmik
farklar1 icin hesaplanan test istatistiklerininde Ho hipotezinin farkli boyutlarda reddedildigi
goriilmektedir. Bu da hem logaritmik hem de logaritmik fark serilerinin dogrusal olmama

Ozelligini ortaya koymaktadir.

Asagida, yukarida yapilan BDS ve KSS testlerinden elde edilen bulgulardan yararlanarak, analize
alinan degiskenler arasinda nedensellik iligkisinin olup olmadiginin ve nedenselligin yoniiniin
belirlenmesi amaci ile yapay sinir aglari ve VARNN modelini kullanarak Granger nedensellik
testinin genisletilmis bir versiyonu olan dogrusal olmayan nedensellik analizi ger¢eklestirilmistir.
Analizler farkli gecikmeler ile yapilan tahminler arasinda gecikmeleri istatistiksel anlamli olan
denklemler ile analize devam edilmistir. Baslangicta model, gecikme parametresine gore
denetimli bir 6grenme formuna sahip olarak verileri yeniden diizenlemektedir. Ag agirliklarinin
giincellenmesi igin kullanilan optimizasyon algoritmasi, 6grenme oram 0,1'e esit olan stokastik
gradyan inis (SGD) algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritma, veri setinin tamamimn hafizada
tutularak optimizasyon saglanmasi yerine yalnizca birkag egitim drnegini gordiikten sonra amaca
yonelik optimizasyon saglamaktadir. Bu olasiliksal dereceli azalma yaklasimi ile yapay sinir
aglarda biylik islem maliyetinden kurtularak hiz kazanilmaktadir. Ele alinan VARNN(p)'nin
iki degisken i¢in fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

Yt = (pl,nn(yt—li ---;Yt—p' ---'yk(t—l)' ---;yk(t_k)) + Uyt

Ve = <P2,nn(J’t—1; v Ye—pr e Xt—1, ---'xt—p) + Uy

Ik model hedef zaman serisinin gecikme degerlerini dikkate alirken, ikincisi hedef ve tahmin
zaman serisinin gecikme degerlerini dikkate almaktadir. Burada, @q ,, V€ @, sirasiyla ele
alman iki modelin ag islevlerini ifade etmektedir. Nedensellikte, y,’nin gecikmeli degerleri
varken, x, serisinin gecikmeli bilgisinin y, serisinin 6ngoriilmesinde istatistiksel olarak anlaml
herhangi bir bilgi sunup sunmadigi arastirilmaktadir. Analizde maksimum gecikme sayis1 7 olarak
belirlenmistir. Farkli sayida p gecikmesi g6z 6ntinde bulundurularak nedensellik analizi sonucu

elde edilen test istatistigi degerleri Tablo 64 ve Tablo 65°te dzetlenerek verilmistir.
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Tablo 64. Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik Analizi (2020)

e Gecikme Gel (Granger e .
ligkinin Y 6nii < Nedensellik F-istatistik p-degeri
Uzunlugu ; .
Indeksi)
ALXRP— ALT XRP 1 0.4116 6.519 0.0002
ALBTC— LT BTC 1 0.7120 9.121 0.0000
< LT LTC— ALLTC 3 0.6015 15.168 0.0000
I 1 0.5513 12.787 0.0005
LT_BTC— ALBTC 2 0.4018 6.646 0.0018
ALT ETH- ALETH 2 0.4815 4.058 0.0086

Not: Dogrusal olmayan Granger nedensellik testinin F degerleri ve p-degerleri verilmistir. Yalnizca gecikmesi istatistiksel olarak

anlamli olanlar paylagilmstir. Granger nedensellik indeksi (GCI) log (a2 /a2)olarak hesaplanmaktadir.

2020 yili kapsaminda gergeklestirilen analiz sonuglari; Ripple’in fiyatindan Twitter hacmine
dogru 1.gecikmede, Bitcoin fiyatindan Twitter hacmine dogru 1. gecikmede ve Twitter
hacminden fiyatina dogru 1. ve 2. gecikmede, Litecoin Twitter hacminden fiyatina dogru 3.
gecikmede, Ethereum Twitter hacminden fiyatina dogru 2. gecikmede nedensellik iliskisi oldugu
goriilmektedir. Bu iliskiler i¢in aralarinda nedensellik iligkisinin olmadigini ifade eden sifir
hipotezi reddedilmis ve tek yonlii nedensellik iliskisinin varligina karar verilmistir. Bitcoin i¢in
bakildiginda ise ¢ift yonlii nedensellik iliskisi oldugu goriilmiistiir. Incelenen kripto paralar
icerisinde Ripple’in fiyat hareketinden Twitter paylasimlarina dogru nedenselligin, 2020 yilinda
Ripple ve Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) arasinda meydana gelen hukuki

anlagmazliktan kaynakli olusan popiileritesinden kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

Tablo 65. Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik Analizi (2021)

‘ Gecikme GCI (Granger

Iligkinin Yoni Uzunlus Nedensellik F-istatistik p-degeri
gt indeksi)
ALXRP— ALT_XRP 1 0.3339 3213 0.0035
ALBTC— LT_LBTC 1 0.4524 5.826 0.0321
1 0.4882 6.509 0.0020
—

S ALETH- ALT ETH 2 0.4011 4.848 0.0032
1 0.5163 7.599 0.0093
LT_BTCS ALBTC 2 0.3910 4.683 0.0177
ALT ETH— ALETH 1 0.6963 9.252 0.0028

Not: Dogrusal olmayan Granger nedensellik testinin F degerleri ve p-degerleri verilmistir. Yalnizca gecikmesi istatistiksel olarak

anlaml olanlar paylasilmistir. Granger nedensellik indeksi (GCI) log (a2 /a2 )olarak hesaplanmaktadir.

2021 yili kapsaminda gergeklestirilen analiz sonuglarmna bakildiginda; Ethereum Twitter
hacminden fiyatina dogru 1. gecikmede ve Bitcoin Twitter hacminden fiyatina dogru 1. ve 2.
gecikmede nedensellik iligkisi oldugu goriilmistiir. Ripple fiyatindan Twitter hacmine 1.
gecikmede, Bitcoin fiyatindan Twitter hacmine 1. gecikmede ve Ethereum fiyatindan Twitter
hacmine 1. ve 2. gecikmede nedensellik iliskisi oldugu goriilmiistiir. Bu iliskiler i¢in araralarinda

nedensellik iligkisinin olmadigim ifade eden sifir hipotezi reddedilmis ve ¢ift yonlii nedensellik
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bulgusuna ulasilan Bitcoin ve Ethereum harig¢ 2021 donemi igin Ripple’da tek yonli nedensellik

iliskisinin varligina karar verilmistir.

2020 ve 2021 icin ortak olan nedensellik bulgusunun yonlerinin;
ALXRP— ALT_XRP

LT _BTC—- ALBTC

ALBTC - LT_BTC

ALT _ETH- ALETH

oldugu goriilmiistiir. VARNN modeli kullanimiyla genisletilen dogrusal olmayan Granger
nedensellik testi sonucunda elde edilen bulgularin kiyaslanmasi amaciyla MS-VAR tahminleri
gerceklestirilmistir. MS-VAR modeli, degiskenler arasindaki iligkilerdeki degisikligin tespit
edilmesine olanak tammaktadir. VAR modelinin aksine degiskenler arasindaki iligkilerin ayri
rejimlerde farkli olabilecedi ihtimali géz ardi edilmemektedir. Calismanin birinci bdliimiinde
gerceklestirilen MS model tahmin sonuglarindan elde edilen bulgulardan hareketle, kazandiran
ve kaybettiren rejimlerin ilgili kripto para birimleri kapsaminda belirlenmesinin miimkiin oldugu
saptanmistir. Fakat bu rejim degisimine etki eden faktorler ve bunlarin etki derecelerinin ne
oldugu konusu g¢alisma disinda birakilmistir. Bu nedenle sonraki arastirmalarda bu rejimlerin
degisim nedenleri ve bu nedenlerin etki derecelerinin tespit edilmesi de olanakli goziikmektedir.
Boylece yatirimcilarin rejim degisikligine etki edecek faktorlere iliskin beklentilerine gore
portfdy secimlerine katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu dogrultuda model se¢iminin ilk
asamas1 olan modellerin rejim sayisinin belirlenmesi amaciyla LR testi uygulanmistir. Test
araciligiyla dogrusal VAR modeli iki rejimli MS-VAR ve iki rejimli MS-VAR modeli de Ug¢
rejimli MS-VAR modeline karsi smanmustir. Incelenen tiim kripto paralar kapsaminda
gerceklestirilen LR testi sonuglarina gére dogrusal VAR modelinin dogru oldugunu ifade eden
H, hipotezi reddedilmistir. Ardindan iki rejimli MS-VAR modelleri ¢ rejimli MS-VAR
modelleri ile karsilastirildiginda iki rejimli MS-VAR modellerinin dogru oldugunu ifade eden Hy
hipotezi reddedilememistir. Boylece ilgili kripto paralar i¢in iki rejimin varlig1 ortaya konarak,
calismanin birinci boliimiinde gergeklestirilen MS model tahminleriyle rejim acgisindan benzerlik
oldugu gozlenmistir. Yukarida 2020 ve 2021 donemleri kapsaminda gergeklestirilen dogrusal
olmayan Granger nedensellik analizi sonucunda elde edilen bulgular 6zetlenmisti. Ozet ve 2020
ile 2021 yillarn kapsaminda ortak olarak verilen bu iliskilerden hareketle model tahminleri

gerceklestirilmistir. Tahmin edilen modellere ait sonuglar sirasiyla verilmistir.
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Tablo 66. MSIH-VAR(2) Model Tahmin Sonuglart

ALETH ALT_ETH
- 0.001551* -0.054914%
Sabit (Rejim 1) (0.99142) (-2.01893)
- -0.0005787* 0.332777*
Sabit (Rejim 2) (-1.25741) (4.20397)
-0.004113* -0.385329
ALT ETH;—y (-0.79475) (-4.93891)
0.003323* -0.457782
ALT ETH, (0.64803) (-5.60760)
20.032773* 0.396962*
ALETH, (-0.37969) (0.29995)
0.269482 71.131760*
ALETH; (3.20982) (-0.89344)
Standart Hata (Rejim 1) 0.000179 0.000042
Standart Hata (Rejim 2) 0.000684 0.029176
Vector portmanteau 32.003271
Vector normality 3.1225788
Vector hetero test 26.200334
Gegis Olasiliklar Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.8488 0.1511
Rejim 2 0.2284 0.7715

Not: *%?5 istatiksel anlamlilik diizeyini gostermektedir.

MSIH-VAR(2) model tahmini sonrasinda gerceklestirilen vektor portmanto, vektdr normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarimin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Krolzig (1998)’e gore model katsayilarmin istatistiksel anlamliligi ve isaretlerinin yorumlanmasi
gereksizdir (Akt; Ozdemir ve Akgil, 2015: 371). Ancak katsayilara ait isaretler iliskinin yoniinii
ve istatistiksel Gneminin yon gosterici olacagi diisiincesinden hareketle bazi noktalara deginilmesi
gerekmektedir.  Model  katsayilar1  incelendiginde =~ ALT_ETH’deki  degismelerin
ALETH’ye etkisinin 1. dénemde negatif ve 2. dénemde pozitif istatistiksel olarak anlamli oldugu
gortlmektedir. Modele ait standart hatalar incelendiginde ise rejim 1’de ALETH Ve rejim 2’de
ALT_ETH’in oynakliginin daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1°de iken ertesi donem ayni rejimde kalma olasiliginin 0.84, rejim 2°de iken ertesi donem
ayni1 rejimde kalma olasiligi, 0.77, rejim 1°de iken ertesi donem Rejim 2’ye gecme olasiligi 0.15,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.22°dir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gostermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlari tahmin edilmistir.

186



Regime 1 Response of DLETH to DLTETH Innovations Regime 2 Response of DLETH to DLTETH Innovations
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Sekil 66: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Ethereum-2020)

1. rejimde, Twitter hacminde bir sok etkisi meydana geldiginde ALETH, 2. doneme kadar azaligla
tepki vermis, 3. ddnemde artis meydana gelmis, 4. dénem itibariyle azalis goriiliirken 5. donemde
az bir artis gergekleserek ¢cok kiiguk dalgalanmayla tepkisini siirdiirmiistiir. Ayn1 zamanda esKi
diizeyine ¢ok yakin seviyede devam ettigi goriilmektedir. 2. rejimde ise Twitter hacminde bir sok
etkisi meydana geldiginde 2. DOonem itibariyle azaligla tepki vermis, 4. dénemde artis meydana
gelmis, 5. Donemde azalis tepkisi gostererek 6.donemde ¢ok az bir artis sonrasinda ¢ok Kuguk
dalgalanmayla tepkisini slirdiirmiis olup, eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam ettigi tespit
edilmistir. Sonug olarak, Twitter hacminin Ethereum fiyatlar1 iizerinde hem arttirict hem de

azaltic1 etkisinin oldugu sdylenebilir.

Tablo 67. MSIH-VAR(1) Model Tahmin Sonuglar1

ALT _XRP ALXRP
. . -0.031992* 0.002689*
Sabit (Rejim 1) (-0.60590) (1.69366)
. . 0.160136* -0.007665*
Sabit (Rejim 2) (2.30651) (-0.97797)
-0.585900* -0.001189*
ALT XRPy—y (-8.54654) (-0.38512)
-0.779836* -0.086743*
ALXRP— (-0.41284) (-1.05529)
Standart Hata (Rejim 1) 0.01004 0.000342
Standart Hata (Rejim 2) 0.00232 0.000731
Vector portmanteau 19.95436
Vector normality 3.376279
Vector hetero test 10.35292
Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.8203 0.1796
Rejim 2 0.2588 0.7412

MSIH-VAR(1) model tahmini sonrasinda gerceklestirilen vektor portmanto, vektdr normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gerceklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklariin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilar1 incelendiginde ALXRP’deki degismelerin
ALTXRP’ye etkisinin 1. donemde negatif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1°de hem de rejim 2°de ALT_XRP’nin
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oynakliginin ALXRP’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklari incelendiginde
Rejim 1’de iken ertesi donem ayn1 rejimde kalma olasiliginin 0.82, rejim 2’de iken ertesi donem
ayni rejimde kalma olasiligi, 0.74, rejim 1’de iken ertesi donem Rejim 2’ye gecme olasiligi 0.17,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.25°tir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gostermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlari tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of LTXRP to DLXRP Innovations Regime 2 Response of LTXRP to DLXRP Innovations
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Sekil 67: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Ripple-2020)

1. rejimde, Ripple fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde ALT XRP, 2. déneme kadar
azaligla tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis, 4. donemde azalis ve 5. dénemde artis
goriilmiis olup, kiigiik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirdiigli gézlenmistir. Ayni1 zamanda eski
diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. 2. rejimde ise Ripple fiyatinda bir sok etkisi
meydana geldiginde ALT_XRP, 2. dénem itibariyle artis gostererek tepkisini 4. déneme kadar
stirdiirmtis, 5. donemde azalis meydana gelmis ve sonrasinda kiigiik dalgalanmalarla tepkisini
stirdiirerek eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. Sonug olarak, Ripple fiyatlarinin
Twitter hacmi Gizerinde hem azaltict hem de arttirict etkisi oldugu tespit edilmekle birlikte hareket

yoniinde zitlik oldugu goriilmiistiir.

Tablo 68. MSIH-VAR(2) Model Tahmin Sonuglar:

ALBTC LT _BTC

Sabit (Rejim 1) ey (083%02)
Sabit (Rejim 2) Caarar ey
Coitomn (201662)
ALBTC;_, ?1164;331891) (217345%23;
(057528) (6579
LT_BTC,_, %983233; -((?éz.ggggg;
Standart Hata (Rejim 1) 0.000213 0.000366
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Standart Hata (Rejim 2) 0.000642 | 0.014794
Vector portmanteau 27.66027

Vector normality 2.42896

Vector hetero test 7.78291

Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.9922 0.0077
Rejim 2 0.0102 0.9898

MSIH-VAR(2) model tahmini sonrasinda gergeklestirilen vektor portmanto, vektoér normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarmin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilari incelendiginde LT_BTC’deki degismelerin
ALBTC’ye etkisinin 1. ve 2. ddnemde pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goériilmektedir.
Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1’de hem de rejim 2°de LT_BTC nin
oynakliginin ALBTC’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1’de iken ertesi donem ayni rejimde kalma olasiliginin 0.99, rejim 2’de iken ertesi donem
ayni rejimde kalma olasiligi, 0.98, rejim 1°de iken ertesi donem Rejim 2’ye gegme olasiligi 0.007,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.01°dir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gdstermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlar1 tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of DLBTC to LTBTC Innovations Regime 2 Response of DLBTC to LTBTC Innovations
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Sekil 68: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Bitcoin-2020)

1. rejimde, Bitcoin Twitter hacminde bir sok etkisi meydana geldiginde ALBTC, 2. déneme kadar
azalisla tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis, 4. donemde azalis ve 5. donemde artis
goriilmiis olup, kiigiik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirdiigli gézlenmistir. Ayn1 zamanda eski
diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. 2. rejimde ise Twitter hacminde bir sok etkisi
meydana geldiginde ALBTC, 2. donem itibariyle artis gostererek 3. donemden itibaren azalan
tepki ve 4. donemde artis gosterdikten sonra azalisa gegmis ve 6. donem itibariyle artis
gosterdikten sonrasinda kiiglik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirerek eski diizeyine ¢ok yakin
seviyede devam etmistir. Sonug olarak, Bitcoin Twitter hacminin fiyat tizerinde hem azaltict hem

de arttirici etkisi oldugu tespit edilmistir.

189



Tablo 69. MSIH-VAR(1) Model Tahmin Sonuglart

LT_BTC ALBTC
... 10.453413* -0.000842*
Sabit (Rejim 1) (-2.76645) (-0.05524)
... -0.000798* 0.002240*
Sabit (Rejim 2) (-0.07172) (-0.05524)
-0.131670* 0.010819*
LT_BTC;—y (-1.49456) (1.04681)
1.354358* 0.005539
ALBTC¢—y (1.86449) (0.06173)
Standart Hata (Rejim 1) 0.01598 0.00058
Standart Hata (Rejim 2) 0.02613 0.00024
Vector portmanteau 18.46279
Vector normality 2.49752
Vector hetero test 4.10590
Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.9914 0.0085
Rejim 2 0.0779 0.9221

MSIH-VAR(1) model tahmini sonrasinda gergeklestirilen vektor portmanto, vektoér normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarimin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilari incelendiginde ALBTC’deki degismelerin
LT_BTC’ye etkisinin 1. donemde pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu gériilmektedir.
Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1°de hem de rejim 2°de LT_BTC nin
oynakliginin ALBTC’ye gore daha fazla oldugu gorilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1°de iken ertesi donem ayni rejimde kalma olasiliginin 0.99, rejim 2’de iken ertesi ddnem
ayni1 rejimde kalma olasilig, 0.98, rejim 1’°de iken ertesi donem Rejim 2°ye gecme olasilig1 0.007,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gecme olasiligl 0.01°dir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gdstermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlar1 tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of LTBTC to DLBTC Innovations Regime 2 Response of LTBTC to DLBTC Innovations
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Sekil 69: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Bitcoin-2020)

1. rejimde, Bitcoin fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde LT_BTC, 2. ddneme kadar azalisla
tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis ve bu artig 5. déneme kadar devam etmis olup, 6.
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donem itibariyle azalisa gegmistir. Sonrasinda kiiciik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirdiigii
gozlenmis, eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam ettigi tespit edilmistir. 2. rejimde ise Bitcoin
fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde LT_BTC, 2. donem itibariyle artis gostererek 3.
donemden itibaren azalan tepki ve 4. donemde artis gosterdikten sonra azalisa gegmis ve Kuguk
dalgalanmalarla tepkisini siirdiirerek eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. Sonug
olarak, Bitcoin fiyatinin Twitter hacmi tizerinde hem azaltici hem de arttiric1 etkisi oldugu tespit

edilmistir.

Tablo 70. MSIH-VAR(2) Model Tahmin Sonuglart

ALETH ALT _ETH
. . -0.117175* 0.030069*
Sabit (Rejim 1) (-3.90519) (0.34004)
. .. 0.000452* 0.003127*
Sabit (Rejim 2) (0.22842) (0.24039)
0.016088* -0.481667
ALT ETH (1.23253) (-5.73632)
0.019568* -0.198546*
ALT ETHe— (1.49211) (-2.36360)
-0.110874 0.067283*
ALETH;— (-1.62922) (0.15028)
0.131077* 0.773727
ALETH; (1.88795) (1.73585)
Standart Hata (Rejim 1) 0.000497 0.052146
Standart Hata (Rejim 2) 0.001296 0.021867
Vector portmanteau 25.00822
Vector normality 3.7889
Vector hetero test 27.70893
Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.9783 0.0216
Rejim 2 0.0787 0.9213

MSIH-VAR(2) model tahmini sonrasinda gerceklestirilen vektdr portmanto, vektor normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gerceklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarinin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.

Model katsayilar1 ALT_ETH’deki

incelendiginde degismelerin
ALETHye etkisinin 1. ve 2. donemde pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu gériilmektedir.
Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1°de hem de rejim 2’de ALT_ETH’in
oynakliginin ALETH’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1°de iken ertesi donem ayni1 rejimde kalma olasiliginin 0.97, rejim 2°de iken ertesi donem
ayni rejimde kalma olasiligi, 0.92, rejim 1°de iken ertesi donem Rejim 2’ye gecme olasiligi 0.02,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.07°dir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gdstermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gecis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlar1 tahmin edilmistir.
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Regime 1 Response of DLETH to DLTETH Innovations Regime 2 Response of DLETH to DLTETH Innovations
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Sekil 70: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Ethereum-2021)

1. rejimde, Twitter hacminde bir sok etkisi meydana geldiginde ALETH, 2. dénemde azalisla
tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis, 4. donem itibariyle azalis ve 5. donem itibariyle
de azalisa gegerek ¢ok kiigiik dalgalanmayla tepkisini siirdiirmiistiir. Ayn1 zamanda eski diizeyine
¢ok yakin seviyede devam ettigi goriilmektedir. 2. rejimde ise Twitter hacminde bir sok etkisi
meydana geldiginde 3. doneme kadar artisla tepki vermis, 4. ddinemde azalis meydana gelmis, 5.
dénemde ¢ok az bir artis goriilmesi akabinde ¢ok kiigiik dalgalanmayla tepkisini stirdiirmiis olup,
eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam ettigi tespit edilmistir. Sonug olarak, Twitter hacminin

Ethereum fiyatlar1 tizerinde hem arttiric1 hem de azaltici etkisinin oldugu sdylenebilir.

Tablo 71. MSIH-VAR(1) Model Tahmin Sonuglar1

ALT_XRP ALXRP
. . 0.181123* -0.012872*
Sabit (Rejim 1) (4.96831) (-3.57563)
. . -0.061107* 0.003811*
Sabit (Rejim 2) (-3.59327) (2.09776)
-0.313787 0.008449*
ALT XRPy—y (-4.47547) (1.10103)
1.164556* -0.139003
ALXRP— (1.40470) (-1.63928)
Standart Hata (Rejim 1) 0.017308 0.000556
Standart Hata (Rejim 2) 0.023644 0.000231
Vector portmanteau 14.75911
Vector normality 4.56703
Vector hetero test 11.22241
Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.7575 0.2424
Rejim 2 0.2118 0.7882

MSIH-VAR(1) model tahmini sonrasinda gerceklestirilen vektor portmanto, vektdr normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gerceklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklariin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilar1 incelendiginde ALXRP’deki degismelerin
ALT _XRP’ye etkisinin 1. donemde pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
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Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1°de hem de rejim 2°de ALT_XRP’nin
oynakliginin ALXRP’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklari incelendiginde
Rejim 1’de iken ertesi donem ayn1 rejimde kalma olasiliginin 0.75, rejim 2’de iken ertesi donem
ayni rejimde kalma olasilig1 0.78, rejim 1’de iken ertesi donem rejim 2’ye gecme olasiligi 0.24,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.21°dir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gostermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlari tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of LTXRP to DLXRP Innovations Regime 2 Response of LTXRP to DLXRP Innovations
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Sekil 71: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Ripple-2021)

1. rejimde, Ripple fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde ALT XRP, 2. ddneme kadar
azaligla tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis, 4. donemde azalis ve 5. donemde artig
goriilmiis olup, kiigiik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirdiigli gézlenmistir. Ayn1 zamanda eski
diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. 2. rejimde ise Ripple fiyatinda bir sok etkisi
meydana geldiginde ALT_XRP, 2. donem itibariyle azalis gostererek tepkisini 4. ddneme kadar
siirdiirmiis, 5. donemde artis meydana gelmis ve sonrasinda kiiciik dalgalanmalarla tepkisini
stirdiirerek eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. Sonug olarak, Ripple fiyatlarinin

Twitter hacmi (izerinde hem azaltict hem de arttirict etkisi oldugu tespit edilmistir.

Tablo 72. MSIH-VAR(2) Model Tahmin Songlar1

ALBTC LT_BTC
s oo oz
Sabit (Rejim 2) (046580 (16682)
ST osun
ALBTC,_, ?1'.12008291086) ?1.65574?366553)
LT_BTC,_, '83?233&5 (_%i255519785)
LT_BTC,, '83),%‘2‘33; (-92'.29100799%1)
Standart Hata (Rejim 1) 0.000352 0.000624
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Standart Hata (Rejim 2) 0.011027 | 0.011845
Vector portmanteau 34.03356

Vector normality 5.3776

Vector hetero test 8.88472

Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.9233 0.0766

Rejim 2 0.0975 0.9025

MSIH-VAR(2) model tahmini sonrasinda gergeklestirilen vektor portmanto, vektoér normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarmin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilari incelendiginde LT_BTC’deki degismelerin
ALBTC’ye etkisinin 1. ve 2. donemde negatif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goériilmektedir.
Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1’de hem de rejim 2°de LT_BTC nin
oynakliginin ALBTC’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1°de iken ertesi donem ayni rejimde kalma olasiliginin 0.92, rejim 2’de iken ertesi donem
ayni rejimde kalma olasilig1 0.90, rejim 1°de iken ertesi donem Rejim 2’ye gecme olasiligi 0.07,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e ge¢me olasiligi 0.09°dur. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gdstermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlar1 tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of DLBTC to LTBTC Innovations Regime 2 Response of DLBTC to LTBTC Innovations
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Sekil 72: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Bitcoin-2021)

1. rejimde, Bitcoin Twitter hacminde bir sok etkisi meydana geldiginde ALBTC, 2. déneme kadar
azalisla tepki vermis, 3. donemde artis meydana gelmis, 4. ddinemde azalig, 5. donemde arts, 6.
donemde azaig ve 7. donemde artig goriilmiis olup, kiigiik dalgalanmalarla tepkisini siirdiirdiigii
gozlenmistir. Ayn1 zamanda eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. 2. rejimde ise
Twitter hacminde bir sok etkisi meydana geldiginde ALBTC, 2. donem itibariyle azalig gostererek
3. donemden itibaren artan tepki ve 4. donem itibariyle azalig gosterdikten sonrasinda kiigiik
dalgalanmalarla tepkisini siirdiirerek eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam etmistir. Sonug
olarak, Bitcoin Twitter hacminin fiyat Gzerinde hem azaltict hem de arttiric1 etkisi oldugu tespit

edilmistir.
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Tablo 73. MSIH-VAR(1) Model Tahmin Sonuglar1

LT _BTC ALBTC
. . -0.005466* -0.000889*
Sabit (Rejim 1) (-0.48739) (-0.41188)
. .. 0.599794* 0.034472*
Sabit (Rejim 2) (3.44024) (1.09676)
-0.303160* -0.004422
LT_BTC;—y (-4.27882) (-0.32358)
-0.649785* -0.062785
ALBTCp— (-1.25436) (-0.64250)
Standart Hata (Rejim 1) 0.016739 0.000431
Standart Hata (Rejim 2) 0.023994 0.000624
Vector portmanteau 17.62762
Vector normality 5.0006
Vector hetero test 9.80858
Gegis Olasiliklar: Rejim 1 Rejim 2
Rejim 1 0.9921 0.0078
Rejim 2 0.0545 0.9455

MSIH-VAR(1) model tahmini sonrasinda gergeklestirilen vektor portmanto, vektoér normallik ve
vektor farkli yayilim testleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarindan hareketle, model artiklarmin
normal dagilima sahip oldugu ve otokorelasyonsuz esit yayilima sahip oldugu belirlenmistir.
Model katsayilari incelendiginde ALBTC’deki degismelerin
LT _BTC’ye etkisinin 1. dénemde negatif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
Modele ait standart hatalar incelendiginde ise hem rejim 1°de hem de rejim 2’de LT_BTC nin
oynakliginin ALBTC’ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
Rejim 1°de iken ertesi donem ayni rejimde kalma olasiliginin 0.99, rejim 2’de iken ertesi ddnem
ayni rejimde kalma olasiligi, 0.94, rejim 1°de iken ertesi donem Rejim 2’ye gegme olasiligi 0.007,
rejim 2’de iken ertesi donem rejim 1’e gegme olasiligi 0.05°tir. Bulgular rejimlerde kalma
olasiliklarmin benzer oldugunu gdstermektedir. Tahmin edilen modelin katsayilar1 ve gegis

olasiliklar1 incelendikten sonra etki tepki fonksiyonlar1 tahmin edilmistir.

Regime 1 Response of LTBTC to DLBTC Innovations Regime 2 Response of LTBTC to DLBTC Innovations
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Sekil 73: Etki-Tepki Fonksiyon Grafigi (Bitcoin-2021)

1. rejimde, Bitcoin fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde LT_BTC, 2. ddneme kadar azalisla

tepki vermis, 3.,4. ve 5. donemlerde artis meydana gelmis ve sonrasinda kii¢iik dalgalanmalarla
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tepkisini siirdiirdiigii gdzlenmis, eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam ettigi tespit edilmistir.
2. rejimde ise Bitcoin fiyatinda bir sok etkisi meydana geldiginde LT_BTC, 4. Déneme kadar
azalig gostererek 5. Donemde artan tepki gostermistir. 5. donem sonrasinda azalan tepki
gostererek kiiclik dalgalanmalarla tepkisini sirdlrerek eski diizeyine ¢ok yakin seviyede devam
etmistir. Sonug olarak, Bitcoin fiyatinin Twitter hacmi tizerinde hem azaltict hem de arttirici etkisi

oldugu tespit edilmistir.

Bulgular genel olarak degerlendirildiginde, yatirimeilarin, yeterince bilgi sahibi olunmasa bile,
farkinda olduklar1 kripto paralara yatirim yaptiklarimi sdylemek miimkiin olabilir. Hipoteze gore
yatirimel, (Twittler yardimi ile) dikkatini ¢eken kripto paralar igin fiyat artisina sebep olmaktadir.
Bunun sonucunda da yatirimei ilgisinin artmasi yiiksek islem hacmi ve getiri yaratabilmektedir.
Burada yapilan analizlerde, donemsel farkliliklar1 olsa da; BTC ve ETH’nin Twitter hacmimin
fiyatlar1 belirlemede etkisi oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda BTC’nin ise fiyattan hacime,
hacimden fiyata nedenselligi s6z konusudur. MS-VAR model tahminlerinde ise rejimlere gore
farklilasma incelenmis olup, dogrusal olmayan Granger nedensellik testi sonucunda elde edilen
bulgularla paralellik oldugu tespit edilmistir. Bu asamada finansal piyasalar ve yatirim araglariyla
ilgili medyanin 6nem verme diizeyinin artmasi, yatirimet kararlarinda etkili olma olasiligida géz
ardi edilmemelidir. Ayn1 zamanda haber igeriklerinin de bireysel algi lizerinde olumlu ya da
olumsuz sekillendirmeye neden olabilecegi de ifade edilmektedir (Strauss, 2017: 13). Giindem
Belirme Kurami’nin "¢ogu insan, ne hakkinda konusulacaginin kararimin verilmesinde en onemli,
cogu insan, en fazla role sahiptir. Cogu insan, problemlerin nasil ¢éziilecegine dair bu sekilde
karar verir ve birbirine uyar" (Dearing ve Rogers, 1996: 2; akt. Yasin, 2008: 6) 6nermesinden
hareketle ve galigmanin ikinci boliimiinde bahsedilen, alanyazinda siklikla hacimsel veriyle
yapilan aragtirmalarin yatirimer ilgisinin dogrudan Olgiilemedigine dair getirilen elestiriden
hareketle, ilgili sosyal medya paylasimlarinin igeriklerinin ele alinmasi 6nemlidir. Asagida,
yukaridaki bulgular1 desteklemek ve ilave bilgiler saglamak, kesifsel arastirmalarla iligki
belirlenmesinin dayanak noktasini olusturmak amaci ile ilgili Twitter icerikleri duygu analizi

yardimiyla incelenmistir.
4.5. Duygu Analizi

Asagida, 13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 tarihleri arasinda dort kripto para i¢in
elde edilen veri seti icin dokiiman tabanli duygu analizinin yar1 denetimli makine 6grenmesi
algoritmalariyla uygulamasma gecilmeden dnce bir takim &n islemler yapilmustir. izlenecek siireg

ile ilgili sematik bilgi Sekil 74’te verilmistir.
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| Veri Toplama |
[ Veri Seti ]

| Metin On Isleme

i

Oznitelik Cikartma

| N-Gram || TF-IDF |

4 A\

| Egitim Veri Seti | Test Veri Seti |

' v

| Siflandiric | Egitimli Model |

!

| Performans Metrigi |

[ Duygu Analizi ]

Sekil 74: Onerilen Metodoloji Cergevesi

Caligmada veri On isleme ve duygu analizi nesne yonelimli ve etkilesimi yiiksek seviyeli bir

programlama dili olan Phyton araciligi ile gerceklestirilmistir. Phyton’da dogal dil isleme

yontemlerinin kullanilmasi i¢in gerekli olan “iligkisel” ve “etiketli” verilerle ¢alismay1 kolay ve

sezgisel hale getirmeyi saglayan paketler (nltk, re, pandas ve numpy) yiiklenmistir.

Zemberek, a¢ik kaynak kodlu Tiirk¢e dogal dil isleme metotunun uygulanmasi igin

kullanilmustir.

Jpype, phyton igerisinde java dilinin kullanilmasini sagladigindan ve zemberek
kiitliphanesinin ¢agrilmasi i¢in kullanilmustir.

Numpy, c¢alisma igerisinde belirlenen egitim ve test verilerinin tutulmasini saglamak i¢in
kullanilmustir.

Pandas, veri 6n isleme ve analiz asamalarimin kolaylastirilmasi adina kullamilmustir.
“Csv” formatindaki dosyalarin tutularak islenip analiz edilmesini saglamaktadir.

NItk, agik kodlu kaynak kiitiiphane sayesinde dogal dil isleme teknigi kullanilmigtir.
Sklearn, makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi i¢in kullanilmistir.

Seaborn, Matplotlib Kiitiiphanesi tabanli olup istatiksel bir Python veri gorsellestirmesi

i¢in kullanilmustir.

4.5.1. Verinin On Isleme Siirecinden Gegirilmesi

Twitter verileri yapisal olmayan ozellige sahip oldugundan kullanilabilmeleri igin metin

madenciligi yontemleri yardimiyla yapisal forma doniistiiriilmesi gerekmektedir.
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e Ayni igerige (aym kelime dizimi vb.) sahip paylasimlarin temizlenmesiyle benzersiz
paylagimlarin veri setine katilmasi

e lgeriklerde yer alan baglantilar (link), etiketler (hashtag), RT ifadeleri (retweet),
bahsetmeler (mention), simgeler (emoji), noktalama isaretleri ve humerik karakterlerin
temizlenmesiyle ham metnin elde edilmesi

e Buylk harflerin kiglk harflere ¢evrilmesiyle ham veride standardizasyon isleminin
yapilmasi

e Sosyal medya igeriklerinde kelimelerin farkli yazilisi nedeniyle (6rnegin kelime
icerisinde harf tekrar1 yapilmasi) ikiden fazla harf tekrarinin yapilmamasinin ve ayrica iig
harften kiiciik kelimelerin kaldirilmasinin kontrolu

e (Ciimleden ¢ikartildiginda anlam agisindan 6nemli degisiklige neden olmayan, iceriklerde
yer alan etkisiz sozciiklerin (stop words) kaldirilmasiyla sapmalarin azatilmasimin
saglanmasi i¢in simgelestirme (tokenization) isleminin gergeklestirilmesi

e Kelimelerin anlamlar1 g6z Oniine alinarak gévdeye indirgenmesi (morfolojik kokiin elde
edilmesi) icin kok ¢oziimleme/sozbirimlestirme (lemmatization) ve/veya sikilama/
gOvdeleme (stemming) isleminin yapilmasi (6rnegin, satiyorum->sat vb.)

e Ciimlelerin basinda, sonunda ve igerisindeki fazladan bosluklarin temizlenmesi ve yanlis

yazilan kelimelerin diizeltilmesi i¢in normalizasyon isleminin yapilmasi

On isleme siirecinin 6nemli bir asamasi olan normalizasyon ve kok céziimleme islemleri
zemberek kutlphanesinin metin normalizasyonu araciligi ile gergeklestirilmistir. Veri setini 6n

isleme siirecine tabii tutmadan onceki ve sonraki tweet igerikleri paylasilmistir.

Tweets
RT @CryptoytrmTR: ripple hakkinda ¢ikan iddala...
Bu coinin (xrp) ath yaptigi zirve yaptiginda s..
Bitcoin balina sayisi 2020 seviyesine geriledi..
Ethereum yorum analiz, (ETH) mayi ethd yeni AT...
Fiyatinn beklediim bolgeye gelmesi halinde bdl...

BWNE©

Sekil 75: islenmemis Veri Goriintiisii

Tweets
ripple hakkinda ¢ikan iddialara bakilacak olu ...
bu coinin ath yaptigi zirve yaptiginda sessizl...
bitcoin balina sayisi seviyesin geriledi anlam...
ethereum yorum analiz mayi ethd yeni ath trend...
fiyatin bekledigim bdlgeye gelmesi halinde bdl...

BWNRPE®

Sekil 76: Normalizasyon Islemi Uygulanmig Veri Goriintiisii

Java dilinde yazilmis olmasi nedeniyle Zemberek kiitiiphanesinin kullanilabilmesi i¢in jpype
paketi kullanilmistir. Zemberek kiitiiphanesinde anlamsiz kelimelerin kokii yer almadigindan bu
gibi durumlarda sonu¢ dondiiriilememektedir. Bu nedenle anlamsiz kelimelerin vektor uzayim

gereksiz doldurmamasi adina kokii olmayan kelimeler ¢ikartilmigtir. Egitim setlerinin elde
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edilmesinde el ile etiketleme asamasinda, bir tweet igerisinde birden fazla duygunun yer almasi
halinde tweette ifade edilen guglii olan duygu etiketlenmistir. Bu islemler sonucunda kalan biitiin

kok kelimeler terim agirliklandirmasina hazir hale getirilmistir.
4.5.2. Metin Verisinin Vektor Uzayinda Gosterilmesi (Oznitelik Secimi)

On isleme siirecinin tamamlanmasinin ardindan metin madenciligi ¢aligmalarinda performansin
arttirilmasi ve bir terimin ilgili dokiiman igerisinde ne kadar énemli oldugunun belirtilebilmesi
amaciyla terimlere agirlik atama iglemi gergeklestirilmistir. Bu sayede “metin verileri —
Ozniteliklere” (yapisal formata), “6znitelikler — vektorlere” gevrilmektedir. Makine 6grenmesi
yontemiyle yapilan duygu analizinde, duygu sinifi belirlenecek olan metinlerin bir sekilde
bilgisayar tarafindan anlasilabilecek sekle yani sayisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
agirliklandirma islemi i¢in Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekans1 (TF-IFD-Term Frequency
Inverse Document Frequency) yontemi kullanilmigtir. TF-IDF, bir terimin ilgili dokiiman
icerisinde 6nemini temsil eden agirlik faktorii olmakla birlikte, “TF” terim sikligini yani dokiiman
icerisinde terimin kag kez gegtigini ve “IDF” ters dokiiman sikligini ifade etmek lizere metinlerin
kaginda terimin gectigini temsil etmektedir. Bu agirliklandirma tekniginde terimlerin smif

bilgileri kullanilmadigindan gézetimsiz (unsupervised) bir agirliklandirma yontemidir.
N
Wi,j = tfl,] Xlogd—fi (41)

tfij, 1 kelimesinin j belgesinde bulunma sikligimni, N toplam dokiiman sayisin1 ve df; i kelimesini
iceren dokiiman sayisini ifade etmek iizere, terimin gectigi dokiiman sayisinin toplam dokiiman
sayisina boliiniip logaritmasinin alinmastyla bulunmaktadir. TF-IDF degeri, ters dokiiman sikligt
degerleri ile terim sikliginin carpilmasi sonucu elde edilmektedir. Calismada tweetlerde gecen
kelimeler terim ve tweetlerde dokiiman olarak kullanilmistir. TF-IDF degerinin hesaplanmasinda
sklearn kitiiphanesinin tfidfvektorizer sinifi kullanilmistir.
def ozellik_secimi(df,max_features):\n",

print(\"TF-IDF ybntemi secildi\")\n",

vectorizer = Tfidfvectorizer(lowercase=False,ngram_range=(1,2),dtype=np.byte,max_features=max_features)\n",

X = vectorizer.fit_transform(df[ ' Tweets'].tolist())\n",
return X,vectorizer”

Sekil 77: TF-IDF

TF-IDF yonteminde metindeki kelimelerin n-grami (1,2) olarak denenmistir. N-gram, bir karakter
dizininin n adet karakter dilimidir. N-gram tabanli smiflandirma yontemiyle dokiiman igerisinde
yer alan karakter tabanli n-gram’larin kullanim sikligma dayali islem gerceklestirilmektedir.
Duygu smif ayrimlarinin yapilmasi igin tweetlerin sayisal vektér olarak gosterilmesi
gerekmektedir. Oznitelik vektdrii olusturma asamasi, tweetleri uygun vektér formuna
doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir. Caligmada 6znitelik vektorlerinin olusturulmasinda n-gram

ayristirma teknigi kullanilmistir. Metinlerde genisligi n olan kayan pencereler yardimiyla yine
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ayni metin igerisinde yer alan biitiin n-gramlar elde edilmistir. Elde edilen bu n-gramlar sayesinde
tekrar edilenler sayilarak her bir n-gramin kag tane yer aldigi belirlenebilmektedir. Belirlenen bu
n-gramlar n-gram profili ismi verilen bir vektérde tutulmaktadir. Calismada farkli n-gram temsil
modelleri arasinda en basarilinin 2-gram temsil yontemi oldugu belirlenmistir. Sonrasinda
metinlerde yer alan kelimelerin vektor uzaylari alinarak modeller igin egitim (%75) ve test (%25)
olmak tizere iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Egitim ve test veri setleri i¢in n-gram profilinin en
uygun sekilde elde edilmesi saglanmistir. Model basarismin olglilmesinde bir sinama kiimesi
olarak test verisi kullanilmigtir. Bu veri egitimi esnasinda ise siniflandirici tarafindan
gorilmemesi saglanarak tarafli degerlendirmenin 6niine gegilmesi saglanmigtir.

"from sklearn.model_selection import train_test_split”
"X train,X test,y train,y test = train test split(X,df['yapay tahmin'],random state=1,test size=0.25)"

Sekil 78: Train_test_split()

Baglangi¢ noktasinda ne kadar verinin tutulacaginin belirlenmesinde ise Train_test split()
kullamlmigtir. Boylece veriler bir egitim ve bir test verisi olmak {izere iki ayr1 sete boliinmiistiir.
Smiflandirma asamasinda ise egitim veri setinde modeller yapilarak egitim hatasi ve test hatasi

incelenmistir.
4.5.3. Smiflandirma Teknikleri

Smiflandirma islemine gegmeden 6nce Twitter’da yapilan paylasimlarm her biri egitim veri seti
araciligiyla sisteme girdi olarak gosterilmistir. Akabinde her girdiye ait amaglanan ¢ikt1 yani
simiflandirilacagr konu sisteme tanitilmistir. Biiylik egitim setiyle sistem, girdiler ve ¢iktilar
arasindaki baglantiy1 6grenerek smniflandirma islemine hazir hale getirilmistir. Bu islem, metnin
anlamli sayilar olarak gostermenin bir yoludur. Calismada Twitter verilerinin duygu kutuplarinin
belirlenmesinde ¢ farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.  Uygulamada TF-IDF
yaklagimiyla ¢ikarilan ozniteliklere gore Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Tek Katmanli
Yapay Sinir Aglar1 (Perseptron) algoritmalar1 ile tahminler gerceklestirilmistir. TF-IDF
vektoriiyle uyumlu oldugu igin tercih edilen bu smiflandirma tekniklerine ait sonug¢larmin
gortlmesi icin Sklearn kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu noktada egitilmis modelin basarisinin
saglanmasi i¢in modele verilen egitim verisi 6rneklerinin dogru etiketlenmesi gerekmektedir. Bu
nedenle de 6rnek kategorilerinin dnceden bilinmemesi halinde yiiksek siniflandirma basarisinin
saglanmasit adina ©On tanimlh sozliikler ve semantik islemlere ihtiyag duyulan dogrusal
siiflandiricilar kullanilmaktadir. Calisma kapsamindaki veri setinin etiketsiz olmasi nedeniyle
verideki bilinmeyen iligkilerin ortaya konulmasi ve siniflandirilmasi olusturulan egitim veri seti
araciligryla saglanmistir. Smiflandirma tekniklerinin temelinde ise bu iligkilerin ortaya ¢ikmasim

saglayan kural tabanli yaklasim {izerinden ilerlenmistir.
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%75 egitim ve %25 test olarak ayrilan veriler, smiflandirma algoritmalarina gonderilmistir.
Algoritmalarin  kullanilmas1 ve smiflandirma sonuglarinin  gosterilmesi iglemi Sklearn
kiitliphanesi ile gerceklestirilmistir. Her bir kelime i¢in pozitif, negatif ve n6tr olmak Uzere (g
farkli polarite skoru hesaplanmustir. Climle igerisindeki kelimelere sozliikte karsilik gelen puanlar
atanarak toplanir ve bu toplama islemi sonucunda ¢ikan degere polarite skoru denilmektedir.
Verilere makine 6grenmede siniflandirma algoritmalarimin uygulanarak her bir model igin
karigiklik (confusion) matrisi ve dogruluk (accurracy) skorlari hesaplanmistir. Smiflandirma
tekniklerinin  performanslarinin  karsilagtirilmasinda ~ Dogruluk  metrigi  kullanilmusgtir.
Smiflandirma isleminde en ¢ok kullanilan 6l¢iim olmakla birlikte dogru olarak smiflandiriimig

Orneklerin toplam 6rnek sayisina oranlanmasiyla elde edilmektedir.

e TN (True Nagative Rate): Gergekte negatif ve siniflandirici tarafindan da negatif olarak
belirlenen igeriklerin sayisini,

e FN (False Nagative Rate): Gergekte negatif olan ancak siniflandirici tarafindan negatif
belirlenmeyen igeriklerin sayisini,

e TP (True Positive Rate): Gergekte pozitif olan ve smiflandirici tarafindan da pozitif
belirlenen igeriklerin sayisini,

e FP (False Positive Rate): Gergekte pozitif olan ancak siniflandirici tarafindan pozitif

belirlenmeyen igeriklerin sayisin ifade etmek iizere,

o TP+TN
Dogruluk (Accuracy) = TPITNIFPIFN (4.2)
Hata Orami (Error Rate) = % (4.3)

Kisaca dogruluk, tiim dogru cevaplarin tim cevaplara oram olarak ifade edilmektedir. Bu degerin
I’e tamlayani ise hata oranini ifade etmektedir. Bu sekilde siniflandirma i¢in kullanilan
algoritmalar arasinda, etiketlenmis veri setinden algoritmanin egitimi i¢in ayrilmis olan egitim
verisi ile algoritmanin 6grendigi kurallar1 test edebildigi test verisi karsilastirilabilmektedir. Test
verisinde yer alan gercgek etiketlerin silinmesiyle algoritmaya veri tahmin ettirilerek, elde edilen
tahminlerle gercek etiketler karsilagtirilmasi sonucu algoritmanin dogrulugu o6l¢iilmektedir.
Belirlenen siniflandirict algoritmalarinin egitim verisinin etiketlenmis veriler ile egitilmesinin
ardindan etiketsiz verilere uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 sirastyla verilmistir.
Tim tweet’lerin girdisi olarak sistem pozitif duygu igin 1, negatif duygu i¢in -1 ve nétr igin 0
degeri verilmistir. Bir i¢erik ¢ok pozitif terim iceriyorsa pozitif duygu, cok negatif terim iceriyorsa
negatif duygu ve ikisi de esit ya da higbirini igermiyorsa notr olarak siniflandirilmaktadir. Veriler
elde edilirken kaydedilmeden Once, her tweet elde edildigi anda, daha sonra ikinci bir islem olarak
yapilmamas: ve siniflandirmadan sonraki dogruluk skorlarmda kullanilmak iizere polariteler

hesaplanmustir.
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Modellerin Dogruluk Qranlar Modellerin Dogruluk Oranlan

098 094
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0.96 093
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092 091
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088 .
086 08

logistik regresyon perceptron naive bayes logistik regresyon perceptron naive bayes
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0.960
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logistik regresyon perceptron naive bayes logistik regresyon perceptron naive bayes

Sekil 79: Duygu Analizi Model Skorlar1 (2020)

13.05.2020-27.09.2020 tarih araliginda dort kripto para birimi hakkinda Twitter Uzerinden
yapilan paylasimlara uygulanan duygu analizinde Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Tek
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Uygulama sonucunda
simiflandirma basarismin en yiiksek oranla Tek Katmanli Yapay Sinir Aglar1 algoritmasiyla elde

edildigi Sekil 79 araciligiyla belirlenmistir.

Modellerin Dogruluk Oranlan Modellerin Dogruluk Oranlan

098 098
096 097

096
094

095
092

094
0.90

093
0.88

092

logistik regresyon perceptron naive bayes logistik regresyon perceptron naive bayes

Modellerin Dogruluk Oranlar Modellerin Dogruluk Oranlan

097
093 LTC X
092 096
091
095
090
0.89 094
088
093
087

logistik regresyon perceptron naive bayes

¥

logistik regresyon perceptron naive bayes

Sekil 80: Duygu Analizi Model Skorlar1 (2021)

13.05.2021-27.09.2021 tarih araliginda dort kripto para birimi hakkinda Twitter {izerinden
yapilan paylasimlara uygulanan duygu analizinde Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Tek
Katmanh Yapay Sinir Aglari siniflandirma algoritmalari uygulanmistir. Uygulama sonucunda

smiflandirma basarismin en yiiksek oranla Tek Katmanli Yapay Sinir Aglar1 algoritmasiyla elde
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edildigi belirlenmistir. Tahmin edilen modeller sonrasinda CSV formatma aliman kodlama

goriintlisii verilmigtir.

Tweets | Bajglanti ‘ Kaynak |logistik_tahmin | yapay_tahmin | bayes_tahmin | logistik_tahmin_yuzdesi | yapay_tahmin_yuzdesi | bayes_tahmin_yuzdesi
rippl blockchain tabanh isletm k https://tw Twitter 2 2 2 0.920489297 0.93883792 0.880733945
rippl yeni UriintinG girisimini tani https://tw Twitter 2 2 2 0.920489297 0.93883792 0.880733945
ist nokta atig1 bitcoin rippl tahm https://tw Twitter 0 0 0 0.920489297 0.93883792 0.880733945
rippl davasinda sicak gelism fed https://tw Twitter 0 0 2 0.920489297 0.93883792 0.880733945
swiss bank incor dijit belirlenmi¢ https://tw Twitter 1 1 1 0.920489297 0.93883792 0.880733945

Sekil 81: CSV Formatinda Kodlama Gorlintlist

2020 ve 2021 yili kapsaminda beklendigi iizere daha basit birer siniflayici olduklar: ifade edilen
Lojistik Regresyon ve Naive Bayes siniflayicisi, Yapay Sinir Aglart siniflayicisina oranla daha
disiik bir bagar1 gostermislerdir. Siniflandirma oranlarina ait goriintiler Ek 2°de paylagilmistir.
Sistem modelleri icerisinde siniflayici algoritmasi olarak kullanilan YSA, modellerde yer alan
kisitlayici varsayimlari hafifletebilmektedir (Moradi vd., 2012: 39). Bu nedenle YSA, siireklilik
degerlendirmesinde 6nemli potansiyele sahiptir. Ozellikle de gézlemlenen sireg verilerinde
herhangi bir istatistiksel dagilima ihtiyag duymamakla birlikte normal olmayan verilerin

islenmesinde basarili sonuglar vermektedir (Koh ve Tan, 2012: 212).

Cesitli makine 6grenmesi algoritmalari ile gergeklestirilen simiflandir islemi sonucunda en iyi
tahmin performansinin YSA’ya ait oldugunun belirlenmesi ve zamana gére degisimi verilen fiyat
degiskenlerinin dogrusal olmayan veri yaratma siirecinde olmasi nedeniyle, aradaki iliskinin
incelenmesinde dogrusal olmayan MIDAS regresyon tahmin yontemi kullanilmustir. Ancak
tahmin asamasina gecilmeden Once duygu analizi sonucu polariteleri belirlenen igeriklerin

(pozitif, negatif veya nétr) duygu skorlar1 elde edilmistir.

Tahmin iglemleri Oncesi egitim setinin makineye Ogretilmesi sonucu, Ogrenilen iligkilere
dayanarak hi¢ tanitilmayan orneklem i¢in ¢ikarimda bulunulabilmesi icin elle veri iizerinde
incelemeler yapilmis ve bu incelemelerle duygu kiitiiphanesi diizenlenmistir. BOylece her
kelimenin duygu skorunun hesaplanmasi saglanmistir. Sonrasinda duygu skorlarimin elde
edilmesinde Twitter’da saatlik karsilastirma sirasinda duygu skorlarindaki yilizdesel degisimin
izlenmesinde agirliklandirilmis duygu skorunun saatlik degisimi hesaplanmistir. Saatlik duygu
skoru ylizdesel degisimi, 6nceki saatte duygu skoru degeri ve mevcut saatteki duygu skor degeri

arasinda fark alinmasi sonucu, Onceki saatte yer alan duygu skoru degerine boliinerek

saatlik duygu degeri;,+saatlik duygu degeri;

hesaplanmistir (dp = ) . Polarite skoru, dogal esik

saatlik duygu degeri;
deger olan sifirdan biiylikse pozitif, sifir ise notr ve sifirdan kiiciikse negatif olarak
degerlendirilmistir. Zaman serisi algoritmalari, 6rneklerinin arasinda sira iligkisinin oldugu veri
kiimelerine uygulanmaktadir. Algoritmalar, t amndaki degerin t — 1 ile t —k araligindaki
degerlerini bulmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarmin tez ¢aligmasindaki veri setlerine

uygulanmasinda 6rneklere ait 6zellikler gegmis zamana ait degerler araciligiyla tanimlanmus olup,

203



bu islem asagidaki gorsel araciligiyla ifade edilmistir. Zaman serisi probleminin makineye

tanimlanmasinda tarih degiskeni i¢in giinliik kirilim yapilmstir.

Girig Cilag
Xy X, X3 X,
X, Xs X, Xs
Xs X, X X
Xe Xeva Ko Koy
Ozellikler

Ayristirma oram olarak ise, alanyazindaki ¢aligmalardan yararlanarak zaman serisi degerleri
yaklasik olarak %75 egitim ve %25 test olarak iki gruba ayrilmigtir. Kullanilan algoritmalarin
tahmin performaslarmin karsilastirilmasinda verinin igeriginden dolay1 hata oranimi degil

miktarimi dikkate alan Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean Square Error) 6l¢iitli kullanilmustir.

RMSE = \/%Z’iil(yi —t;)? (4.4)

y;: ger¢cek deger
t;: tahmin degeri

Degiskenlerin dogrusal olmamas1 ve temel bilesenlerine ait onciil bilgilerin elde edilmesinin
ardindan Rastsal Orman, LGBM, XGBoost, K-en yakin komsu, Karar agaglar1 ve Torbalama
Regresyon algoritmalariyla tahmin iglemleri gergeklestirilmistir. Algoritmalarin egitimi ve test
edilmesi asamasinda Pedregosa vd. (2011) tarafindan gelistirilen SciKit-Learn kitlphanesi
kullanilmistir. Egitilmis modellerin kullanilmasiyla egitim, test ve tim kripto paralar i¢in tahmin
yapilmigtir. Yapilan tahmin degerlerinin gergek degerlerle karsilagtiriimasiyla modellerin egitim,
test ve tiim veri seti i¢in tahminlerinin dogruluk performanslari degerlendirilmistir. Tahmin
modellerinde bagimh degisken olarak Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve Ripple fiyatlari, bagimsiz
degisken olarak duygu analizi sonucu elde edilen polarite skorlar1 ve Dolar ve Euro serileri (TL
bazinda) giinliik frekansta (n = 138) alinmistir. Daha 6nce kripto para serilerine ait duraganlik
ve dogrusallik smmamalar1 verilmisti. Asagida ise Euro ve Dolar icin diizey ve logaritmik
doniistimlii veri setleri i¢in tammlayici istatistikler Tablo 74 ve Tablo 75’te, grafikleri ise Sekil

82 ve 83’te verilmistir.
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Tablo 74: Tammlayici Istatistikler (Dlizey Euro ve Dolar — Gunliik Frekans)

Kripto Para
Istatistik EURO-g DOLAR-g
> Ortalama 8.484 7.322
N Medyan 8.652 7.334
a Maksimum 10.012 8.520
< Minimum 7.384 6.713
I Standart Sapma 0.736475 0.49184
Jarque-Bera 9.557802 10.38925
p-degeri 0.008405 0.005546
Kripto Para
Istatistik P EURO-g DOLAR-g
= Ortalama 10.402 8.558
N Medyan 10.266 8.547
a Maksimum 12.783 9.175
< Minimum 9.805 8.273
I Standart Sapma 0.547472 0.185524
Jarque-Bera 248.9408 14.6145
p-degeri 8.77E-55 0.000671

Serilerdeki varyansda duragan olmama ve/veya egriselligi diizeltmek amaci ile logaritmik
dontisim yapilmis ve Tablo 75’te logaritmik doniistim serilerin tanimlayici istatistikleri

verilmistir.

Tablo 75: Tamimlayic Istatistikler (Logaritmik Euro ve Dolar — Giinliik Frekans)

Kripto Para
- ctatistik P LEURO-g LDOLAR-g
I= Ortalama 0.927 0.864
= Medyan 0.937 0.865
2 Maksimum 1.001 0.930
S Minimum 0.868 0.827
Q Standart Sapma 0.037728 0.028754
& Jarque-Bera 10.5634 10.1705
p-degeri 0.005084 0.006187
Kripto Para
- i ctatistik P LEURO-g LDOLAR-g
I= Ortalama 1.017 0.932
= Medyan 1.011 0.932
2 Maksimum 1.107 0.963
S Minimum 0.991 0.918
N Standart Sapma 0.021799 0.009343
& Jarque-Bera 175.173 12.24237
p-degeri 0.0000 0.0021

Sekil 82 ve 83’te ise degiskenlere ait diizey ve logaritmik hallerinin zaman grafikleri verilmistir.
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Sekil 82: Diizey Euro-Dolar Zaman Grafikleri (Gunliik Frekans)
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Sekil 83: Logaritmik Euro-Dolar Zaman Grafikleri (Gunlik Frekans)

Ikinci olarak giinliik frekansli degiskenlerin dogrusal olup olmadiklarini belirlemek icin BDS

testinden yararlanilmistir. Test sonuglar1 Tablo 76°da verilmistir.

Tablo 76: BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Euro ve Dolar — Gunluk Frekans)

2020 Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata i« tafi's i p-degeri
, 2 0.189166 0.004377 43.21789 0.0000
= 3 0.328552 0.006974 47.10885 0.0000
3o 4 0.420753 0.008323 50.55531 0.0000
a 5 0.483397 0.008691 55.62015 0.0000
6 0.525894 0.008396 62.63404 0.0000

Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata is tafi's tii p-degeri

o 2 0.193523 0.003553 54.46481 0.0000
o 3 0.331927 0.005652 58.72723 0.0000
x 4 0.428146 0.006732 63.59598 0.0000
i 5 0.495317 0.007017 70.58865 0.0000
6 0.542639 0.006766 80.20244 0.0000

2021  Boyut BDS Test Istatistigi Std. Hata s tafi_s tii p-degeri
ac. 2 0.136284 0.005688 23.95821 0.0000
3 0.221495 0.009067 24.42871 0.0000
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4 0.272981 0.010826 25.21487 0.0000

5 0.300567 0.011313 26.56781 0.0000
6 0.311715 0.010938 28.49902 0.0000
Boyut BDS Test istatistigi Std. Hata i tafi-s tigi p-degeri
> 2 0.181783 0.009956 18.25912 0.0000
o 3 0.303604 0.015952 19.03254 0.0000
% 4 0.385249 0.019162 20.10501 0.0000
w 5 0.440509 0.020152 21.85903 0.0000
6 0.479511 0.019614 2444776 0.0000

Hem 2020 hem de 2021 dénemi i¢in yapilan BDS test sonuglari, tiim boyutlarda her iki serininde

gliclii dogrusal olmama 6zelligi sergiledigini gostermektedir.

Serilerin dogrusal olmadigi bulgusunun ardindan serilerin duraganligimin test edilmesi igin
dogrusal olmayan seriler igin uygun olan KSS testi yapilmis ve Tablo 78’de test sonuglari
verilmistir. Sonugta, LDolar ve LEuro degiskenlerinin I(1) oldugu, yani logaritmik ilk farklariin

duragan olduguna karar verilmistir.

Bunun {izerine fark serilerinin dogrusal olup olmadigina karar vermek amaci ile BDS testi

uygulanmis ve sonuglari Tablo 77’de verilmistir.

Tablo 77: BDS Testi Sonuglar1 (Logaritmik Fark Euro ve Dolar — Glnlik Frekans)
BDS Test Z-

2020 Boyut istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
2 0.026210 0.010201 2.569249 0.0102
5 3 0.039425 0.016380 2.406919 0.0161
8 0? 4 0.055705 0.019718 2.825042 0.0047
3 5 0.059862 0.020782 2.880428 0.0040
6 0.077058 0.020271 3.801395 0.0001
BDS Test Z- S
Boyut istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
=) 2 0.019527 0.009286 2.102943 0.0355
8 3 0.029686 0.014861 1.997567 0.0458
) 4 0.052814 0.017829 2.962271 0.0031
u 5 0.062923 0.018725 3.360346 0.0008
< 6 0.076269 0.018199 4.190793 0.0000
BDS Test Z- -
2021 Boyut istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
2 0.038413 0.006618 5.804555 0.0000
5 3 0.065366 0.010551 6.195475 0.0000
8 nc':” 4 0.075628 0.012602 6.001115 0.0000
3 5 0.074079 0.013175 5.622598 0.0000
6 0.069219 0.012744 5.431274 0.0000
BDS Test Z- ..
Boyut istatistigi Std. Hata istatistigi p-degeri
> 2 0.030044 0.008543 3.516968 0.0004
8 3 0.049061 0.013673 3.588261 0.0003
D 4 0.051575 0.016401 3.144583 0.0017
- 5 0.046232 0.017223 2.684393 0.0073
< 6 0.041925 0.016735 2.505180 0.0122

Logaritmik ve logaritmik fark serilerine uygulanan BDS testi sonug¢larma gore degiskenlerin tiim
boyutlarda dogrusal olmadig1 goriilmiistiir. Bagka bir deyisle dogrusallig1 ifade eden sifir hipotezi
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tim boyutlar i¢cin reddedilmistir. Hangi boyutlarda en gliglii reddedildigi bu c¢aligmanin
devaminda onemli olmadig1 i¢in sadece en giiglii reddedildigi boyutlar, tablolarda (*) ile

isaretlenmistir.

Yukarida da bahsedildigi iizere, dogrusal olmadigi belirlenen degiskenler i¢in yapilan KSS testi

sonuglar1 Tablo 78°de verilmistir.

Tablo 78: KSS Dogrusal Olmayan Birim K6k Test Sonuglar1 (Euro ve Dolar — Giinliik Frekans)

= Model Ham Model Trendden Arindirilmis Model
.g LN, %1 %5 %10 %1 %5 %10
A | Test Istatis
-2.82 -2.23 -1.94 -3.91 -3.38 -3.13
LEURO-g -1.019 -2.689
I ALEURO-g -3.036 -5.385
& LDOLAR-g -1.587 -2.750
ALDOLAR-g -2.678 -4.360
LEURO-g -1.034 -1.945
N ALEURO-g -2.244 -4.033
& LDOLAR-g -1.372 -1.643
ALDOLAR-g -2.325 -3.419

Giinliik frekansl serilere uygulanan KSS testi sonucunda, LDolar ve LEuro degiskenlerinin I(1)

oldugu, yani logaritmik ilk farklarinin duragan olduguna karar verilmistir.

Asagida ise KSS testi sonuglarina gére duragan olduguna, BDS testi ile dogrusal olmadiklarma

karar verilen serilere ait tamimlayici istatistikler Tablo 79°da, zaman grafikleri de 84’te verilmistir.

Tablo 79: Tamimlayic1 Istatistikler (Logaritmik Fark Euro ve Dolar — Giinliik Frekans)

ipto Para
E{Tsp\ ALEURO-g ALDOLAR-g

s Ortalama 0.000854 0.000492
i Medyan 0.000722 0.000440
a Maksimum 0.012214 0.009159
= Minimum -0.008122 -0.008729
P Standart Sapma 0.003171 0.002837
o Jarque-Bera 29.26480 19.97939
p-degeri 0.000000 0.000046
ipto Para
R m;‘p\ ALEURO-g ALDOLAR-g
>§n Ortalama 0.000660 0.000352
s Medyan 0.000372 0.000097
5‘ Maksimum 0.012658 0.005944
= Minimum -0.008331 -0.008011
P Standart Sapma 0.003328 0.002858
o Jarque-Bera 41.98539 0.134711
p-degeri 0.000000 0.934863
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Sekil 84: Logaritmik Fark Euro-Dolar Zaman Grafikleri (Glnluk Frekans)

Temel prensip, alanyazindaki ¢alismalar dogrultusunda piyasa aktorlerinin de kripto para
piyasasindaki fiyat olusumundaki etkisinin eklenmesiyle uygun modelleme tekniginin
belirlenmesidir. Kripto paralarin her birine ait iki donem i¢in belirtilen algoritmalarla 1000’in
tizerinde model denenmis olup, toplamda 12 model ile son tahminler gergeklestirilmistir. Dort
kripto paranin ele alinmasi nedeniyle toplamda 48 model tahmini yapilmistir. Model tahminleri
Python dili ¢alisma arayiizii Jupyter araciligiyla gerceklestirilmistir. Tahmin performanslarmin
degerlendirilmesi asamasinda kullanilmasinin uygun oldugu o6nerilen 6l¢iit RMSE oldugu igin
(Tayman ve Swanson, 1999: 300; Hyndman ve Koehler, 2006: 682) tablolarda RMSE degerlerine
yer verilmistir. Tez kapsaminda ele alinan makine 6grenmesi algoritmalar1 zaman serilerini genel
olarak bagimsiz ve dzdes dagilmis varsaymmi (i.i.d.) ile ele almaktadir. Bu varsayim, her gozlemin
digerlerinden bagimsiz oldugunu ve gozlemlerin hepsinin aynm dagilimdan geldigini
belirtmektedir. Ancak zaman serisi gozlemleri tipik olarak ge¢mis gozlemlere baghidir. Sonug
olarak, i.i.d. varsayimina sahip verilerin olmamasi durumunda yapilacak tahminlerde yaniltict
sonuclar elde edilebilecektir. Bu nedenle makine 6grenmesi algoritmalarina aliman zaman serileri
duragan halleriyle ele alinarak gergeklestirilen tahmin sonuglari sirasiyla paylasilmistir. Her bir
zaman serisi i¢in farkli tahmin modelleri kombinasyonuna dayali optimize edilmis bir yaklagim
izlenerek tahminler gerceklestirilmistir. Algoritma tahminlerinde bagimli degisken olan fiyatin
tahminlenmesinde en iyi performansin saglanmasi adina ele alinan degiskenler Tablo 80’de

verilmistir.
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Tablo 80. Algoritma Tahminlerinde Kullanilan Degiskenler

egisken Duygu
Kript ALFiyat | ALFiyat(—1) 2%?3 S(k-(i;u ALEuro AL(i‘;ro ALDolar AL('_Dlo)'ar
Para
XRP N N 3 ] J .
ETH| g N v N N K :
LTC | & N 3 7 7
BTC N N ) 7 3 7 7
XRP N N 3 N K
ETH| & N v N N K
LTC | & N 3 7 7
BTC N N ) 7 7 7

Tablo 80’de belirtilen degiskenlerle gerceklestirilen fiyat tahmin sonuglar1 kripto para bazinda

strastyla verilmistir.

Tablo 81. Algoritma Fiyat Tahmin Performanslar1 (ALXRP)

Algoritma
’ Rastsal LGBM XGBoost pgen Yaki K:jwar Torbalama
Olgiit Orman Komsu Agaci
2020 R? 0.2838 0.1896 0.4983 0.1985 0.5296 0.1687
RMSE | 0.000165 0.000339 0.000142 0.000324 0.000129 | 0.000343
2021 R? 0.3546 0.2257 0.4808 0.3377 0.5191 0.1039
RMSE | 0.000375 0.000415 0.000343 0.000385 0.000311 | 0.000516

Ripple fiyat tahmin degerleri ile gergek gozlem degerleri arasindaki farkin en diisiik oldugu

tahmin algoritmasinin performans kriterlerine gére degerlendirilmesi sonucu karar agaci oldugu

belirlenmistir.
Tablo 82. Algoritma Fiyat Tahmin Performanslar1 (ALETH)
Algoritma
Rastsal LGBM XGBoost | (-En Yakin Karar | rorpalama
Olciit Orman Komsu Agaci
2020 R? 0.2757 0.3004 0.4006 0.2054 0.1574 0.1044
RMSE 0.000297 0.000236 0.000204 0.000352 0.000414 | 0.000553
2021 R? 0.4254 0.4727 0.5533 0.3577 0.2934 0.1002
RMSE 0.000961 0.000867 0.000855 0.001162 0.001641 | 0.002658

Ethereum fiyat tahmin degerleri ile gercek gézlem degerleri arasindaki farkin en diisiik oldugu

tahmin algoritmasinin performans kriterlerine gére XGBoost olduguna karar verilmistir.

Tablo 83. Algoritma Fiyat Tahmin Performanslari1 (ALLTC)

Algoritma
’ Rastsal LGBM XGBoost | (<"En Yakmn Kzilrar Torbalama
Olgiit Orman Komsu Agaci
2020 R? 0.5019 0.2791 0.2735 0.2524 0.1593 0.1559
RMSE 0.000016 0.000182 0.000201 0.000211 0.000237 | 0.000311
2021 R? 0.5518 0.4504 0.4401 0.385 0.2496 0.2283
RMSE 0.001126 0.001204 0.001341 0.001385 0.001591 | 0.002829
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Litecoin fiyat tahmin degerleri ile gercek gézlem degerleri arasindaki farkin en diisiik oldugu

tahmin algoritmasinin, performans kriterlerine goére rastsal orman algoritmast oldugu

gorillmiistiir.
Tablo 84. Algoritma Fiyat Tahmin Performanslar1 (ALBTC)
Algoritma
Rastsal LGBM XGBoost K-En Yakin szrar Torbalama
Olgiit Orman Komsu Agaci
2020 R? 0.1512 0.2299 0.4252 0.1416 0.1392 0.1267
RMSE | 0.000285 0.000276 0.000272 0.000307 0.000324 | 0.000457
2021 R? 0.3478 0.4084 0.5797 0.327 0.2243 0.1133
RMSE | 0.000794 0.000708 0.000667 0.000861 0.000967 | 0.001188

Bitcoin fiyat tahmin degerleri ile gercek gdézlem degerleri arasindaki farkin en diisiik oldugu

tahmin algoritmasinin, performans kriterlerine gore XGBoost algoritmasi oldugu belirlenmistir.

Asagida ilk olarak 2020 donemi i¢in; Ethereum fiyat tahmininde en ylksek performansa sahip

algoritmalarin belirlendigi Tablo 82’den yararlamlarak yapilan tahmin grafigi Sekil 85°de, Ripple

icin Tablo 81’den yararlanilarak yapilan tahmin grafigi Sekil 86’da, Litecoin i¢in Tablo 83’ten

yararlanilarak yapilan tahmin grafigi Sekil 78’de ve Bitcoin igin Tablo 43’ten yararlanilarak

yapilan tahmin grafigi Sekil 87°de verilmistir. Daha sonra 2021 dénemi icin tahmin grafikleri

sirasi ile Ethereum igin Sekil 89°da, Litecoin i¢in Sekil 90’da, Bircoin igin Sekil 91°de ve Ripple

icin Sekil 92°de verilmistir.
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Performans karsilastirmasinin yapildigi analiz doneminde ele alinan kripto paralar igin XGBoost
Gradyan Artirma algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla kripto para fiyat tahmininde daha
basarili sonuclar elde edildigi sdylenebilir. Burada ¢oziillen algoritmalarda tim degiskenler
glinliik frekansta dahil edilmistir. Ancak makine 6grenmesi algoritmalarinda i.i.d. varsayiminin
mevcut olmast ve gercek veri kiimelerinde bunun genellikle saglanamamasi nedeniyle
uygulamada zorluklarla karsilasilabilmektedir. Burada uygulanan tlim algoritmalarda serilere
i.i.d. olacaklar1 sekilde yer verilmigtir. Bu algoritmalarin en yararli oldugu nokta, dogrusal
olmayan veri yapilarinda da kullanimlarimin miimkiin olmasidir. Makine 6grenmesi yontemleri
gurdlty iceren kompleks zaman serilerine ¢ok iyi uyum saglayabilmektedir (Abar, 2020: 429).
Karar agac1 tabanli algoritmalarda normallestirme islemi gerekmediginden ve sadece kayip
fonksiyonun yakinsamasini (tahmin hatasi) hizlandirmasi nedeniyle i.i.d. varsayimina karsi
tolerans1 daha yiiksektir. Bu nedenle karar agaci tabanli gelistirilen algoritmalarin fiyat
tahmininde daha basarili performans gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Topluluk 6grenme
yaklasimini kullanan bu algoritmalar her ne kadar tahminlerde basar1 saglasa da, farkli frekanstaki
degiskenlerin bir arada incelenmesi ve degerlendirilmesine olanak saglamamaktadir. Bu noktada
dogrusal olmayan yapiy1 dikkate alan ve karma frekansli degiskenlerin bir arada incelendigi

ekonometrik tekniklerin kullanilmas1 gerekmektedir.
4.6. Karma Frekansh Zaman Serilerinin Modellenmesi

Kripto para piyasasi ve yatirimci davraniginin izlendigi ve analiz edildigi ¢alismalarda, piyasaya
ait degiskenlerin kisitl frekanslarda elde edilmesi nedeniyle siklikla verilerde toplulastirma islemi
uygulanmaktadir. Toplulastirmanin yol actigi problemlerden boliim 3.6’da bahsedilmisti. Bu
calismada ise s6zii edilen problemleri ortadan kaldirmak amact ile MIDAS regresyon modelinden
yararlanilmistir. Alanyazinda kripto para piyasasi fiyat hareketlerinin incelendigi ¢alismalar
tarandiginda MIDAS regresyon model kullaniminin yatirime1 davranigi temelinde incelendigi
herhangi bir calismaya rastlanmamustir. Ayrica biiyiik veri kapsaminda dogrusal olmayan MIDAS
regresyonu ile ilgili herhangi bir ¢alismada bulunamamustir. Kripto para fiyat tahmininde bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki frekans uyumsuzlugunun fazla olmasi durumunda modelde
parametre sayis1 olaganiistii bir bicimde arttig1 i¢in Ustel Almon gibi gecikmesi dagitilmis
polinomlardan faydalamlmaktadir. Ancak bu tarz gecikmesi dagitilmis polinomlarm dogrusal
olmamalar1 nedeniyle, MIDAS regresyonlar1 Dogrusal Olmayan En Kiigiik Kareler (NLS)
yontemi ile tahmin edilmektedirler. Calismada, Ustel Almon Polinomlu MIDAS, Beta Polinomlu
MIDAS ile Dogrusal Olmayan MIDAS Regresyon modellerinden olan GARCH-MIDAS modeli
ve MS-GARCH-MIDAS modeleri tahmin edilerek her kripto para icin uygun modelin

belirlenmesi hedeflenmistir. Uygulamada tahmin edilen modellerin karsilagtirmasinda kullanilan
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Olgiitlerin hesaplanmasinda RStudio programi ve GitHub’ta yer alan metrics paketinden

faydalamlmustir.
4.6.1. Dogrusal Olmayan MIDAS Regresyon Tahminleri

Ustel Almon Polinomlu MIDAS Regresyon ve Beta Polinomlu MIDAS Regresyon modellerinin
tahmininde Dogrusal Olmayan Optimizasyon teknigi uygulanmistir. Beta Polinomlu MIDAS
regresyonlarinda yer alan yiiksek frekansa sahip degiskenlerde beta dagilimina uyan azalma
fonksiyonu kullanilmaktadir. Olusturulan modellerin tahmininde Dogrusal Olmayan En Kiigiik
Kareler (NLS) yontemi kullanilmistir. En uygun modelin tammlanmasi asamasinda, optimal
gecikme uzunluklar1 Al-Qawasmi (2014) tarafindan belirtilen ve gereksiz parametre artirominin
Onlenmesi amaciyla Onerilen haftalik frekansin 5 kabul edilmesi yaklagimi izlenmis ve AIC ve
BIC bilgi kriterlerine gore tahmin edilen modeller arasinda nihai kararlar verilmistir. GARCH-
MIDAS modellerinde ise MIDAS agirliklarinin gecikme uzunlugu frekans baz alinarak 12 olarak
belirlenmistir. Kripto para fiyatlarmin duragan olmayan yapisi nedeniyle alanyazinda siklikla
yuvarlanan pencere (Rolling window) yaklasimi kullanilmaktadir. Bolim 3’te yer verildigi tizere,
Giacomini ve White (2006) yuvarlanan pencere ile yapilan testlerin de asimptotik olarak daha
uygun sonu¢ verecegini ifade etmislerdir (Giacomini ve White, 2006: 9). Modeller arasi
performans karsilastirmasinda her modele ait 6ngorii basari olgiitii olarak RMSE’nin yani sira
destekleyici bilgi saglamas1 amaci ile MAE 6lgiitleri de hesaplanmustir. Ustel Almon ve Beta
MIDAS regresyon modellerinde bagimli degiskenlerin bir gecikmesi bagimsiz degisken olarak
modele dahil edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin gecikmeleri ise tahmin edilen tiim modellerde
Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine gore secilen modellerin performansi karsilastirilmistir. Beta
Polinomlu MIDAS Regresyon modelini Ustel Polinomlu MIDAS regresyon modelinden ayiran
ozellik, yliksek frekansa sahip degiskenlere ait gecikmelerde agirliklandirma islemi yapilirken
ustel bir azalma fonksiyonu yerine, beta dagilimina uyan azalma fonksiyonu kullanilmaktadir.

Tablo 85’te tahmin edilen modeller igin performans karsilastirma olgiitleri bir arada verilmistir.

Tablo 85. MIDAS Regresyon Modelleri Performans Karsilastirmasi

Olgut
Model (Gecikmeler RMSE MAE
Beta Polinom (1,2) 0.21205687 0.17454563
Ustel Almon (1,3) ALBTC 0.32465521 0.28812465
GARCH-MIDAS 0.10245685 0.00865852
Beta Polinom (2,1) 0.00436987 0.00206381
Ustel Almon (2,2) ALETH o 0.01023654 0.00854269
GARCH-MIDAS S 0.02135467 0.01854795
Beta Polinom (1,4) ' 0.12224682 0.10023421
Ustel Almon (1,3) ALLTC 0.09116578 0.06012265
GARCH-MIDAS 0.21002478 0.18552463
Beta Polinom (2,1) ALXRP 0.11652224 0.09430136
Ustel Almon (2,5) 0.21349962 0.16148254
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GARCH-MIDAS 0.00952166 0.00751896
Beta Polinom (2,2) 0.22181723 0.18756322
Ustel Almon (2,3) ALBTC 0.18051236 0.15422366
GARCH-MIDAS 0.10364122 0.08863241
Beta Polinom (1,2) 0.00407263 0.00299526
Ustel Almon (2,2) ALETH 0.00831192 0.00701378
GARCH-MIDAS < 0.01250565 0.00977527
Beta Polinom (2,4) & 0.00945785 0.00645872
Ustel Almon (2,3) ALLTC 0.01645821 0.01350214
GARCH-MIDAS 0.02425168 0.02154712
Beta Polinom (1,3) 0.01265312 0.01044326
Ustel Almon (2,3) ALXRP 0.01987423 0.01622468
GARCH-MIDAS 0.00845720 0.00589672
23.9
RMSE = |— Z (ALKriptoFiyati, — ALKriptoFiyati,)?
t=13.05
. B2 . . e
MAE = 138t:123_:05 |ALKriptoFiyati, — ALKriptoFuiyati,|

Tablo 85’te yer verilen sonuglar dogrultusunda, tahmin edilen MIDAS modelleri arasinda 2020
yili kapsaminda XRP, ETH i¢in Beta Polinomlu MIDAS, LTC i¢in Ustel Almon MIDAS ve BTC
icin GARCH-MIDAS; 2021 yili kapsaminda yine BTC ve XRP i¢in GARCH-MIDAS, ETH ve
LTC icin Beta Polinomlu MIDAS regresyon tahminlerinin daha basarili 6ngorii gerceklestirdigi
belirlenmistir. Ustel Almon Polinomlu MIDAS regresyonun analiz i¢in ele alinan iki dénemde de
LTC harig kripto para fiyat tahmininde diger modellere kiyasla basarisiz oldugu goriilmektedir.
Beta polinomlu regresyonunun kripto para piyasasini agiklamada basarili oldugu belirlenmistir.
Bu durumun yiiksek frekansli verilerin gecikmeli degerlerinin belirli agirlik fonksiyonlariyla
aciklayici degisken olarak alan MIDAS modellerinde, agirlik katsayilarinin gecikme uzunlugu ve
fonksiyona gore degisiklik gostermesinden kaynaklandig: ifade edilebilir. Ghysels vd. (2006) de,
bu bulguyu destekler sekilde, B(k, @) agirlik fonksiyonunda yer alan agirliklarin negatif olmama
kisitindan kaynakli oynaklik tahminlerinde beta polinom fonksiyonlarinin kullaniminin uygun
oldugunu ifade etmislerdir. Asagida, analiz edilen kripto fiyat getirileri igin Tablo 81’deki
bulgulara gore, uygun oldugu belirlenen modellerin tahminlerine ait bilgiler tablolanarak
paylasilmistir. Haftalik Ethereum fiyatlari i¢in uygun oldugu belirlenen Beta Polinomlu Midas
Regresyon modelleri 13.05.2020-27.09.2020 donemi tahmin sonuglart Tablo 86’da, 13.05.2021-
27.09.2021 donemi tahmin sonuglar1 Tablo 87°de verilmistir.

Tablo 86. Beta Polinomlu MIDAS Regresyon Modeli (ETH-2020)

. Katsay1 _ictaticti -deseri

Degisken (Standart Hata) t-istatistik p-degeri

Sabit Terim (83%2%) 1.099816 0.3000
0.022534

ALETH(-1) (0.009284) 2.427141 0.0283
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Duygu Skoru
A ?()'20542‘250968) 2395343 0.0338
6, 2)6.7286212;3843 2.994332 0.0411
0, ('g'fgg’gllg) -2.900875 0.0144
ALEuro
A ('gggggfg) -2.363885 0.0457
0, (8:228%2) 3.194393 0.0495
0, ('8 ffggg% -2.742513 0.0207
RZ = 0.5530

13.05.2020-27.09.2020 donemi haftallk Ethereum fiyatlar1 igin gergeklestirilen tahmin
sonuglarina bakildiginda, modelde kullanilan bir donem 6ncesine ait ETH fiyat degiskeni pozitif
ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu durum ge¢mis dénem ETH fiyat artismnin bugiiniin
piyasasinda etkili oldugunu gostermektedir. Fiyat tGzerinde duygu skorunun etkisi incelendiginde
ise istatistiksel olarak anlamli ve pozitif etkisi oldugu belirlenmistir. Bu bulgu dogrultusunda
Ethereum kapsaminda Yatirimeir Taninmuslik hipotezinin 2020 yili igin desteklendigini sdylemek
mimkindir. Kripto para piyasasindaki islem hacminde ikinci sirada yer alan Ethereum fiyati
lzerinde yatirimei ilgisinin yani sira Euro’nun negatif ve istatistiksel anlamli etkisi varken,
yapilan tahminlerde Dolar degiskeni istatistiksel olarak anlamli elde edilmediginden nihai model
tahmininde yer verilmemistir. Ayrica agirliklandirma fonksiyonunda yer alan parametrelerin
(04, 6,) farkli olmasi fiyat ile duygu skoru ve euro arasindaki gecikmelere bagli olarak, asimetrik
bir yapmin olabilecegi konusunda fikir vermektedir. Modele ait gecikmelerin egilim ¢izgisi
incelendiginde i¢ biikey egri goriiniimii asimetrik yapiy1 ifade etmektedir. Kripto paralarin Dolar
ve Euro gibi kiiresel paralarla tedaviildeki miktarlar1 kiyaslandiginda, gelecekte bu para
birimlerine alternatif olma olasilig1 pek ¢ok arastirmaci tarafindan ileri stiriilmektedir. Laboure
(2021), Deutch Bank icin hazirlamis oldugu raporda 2021 Mart ayi itibariyle Dolar ve Euro’dan
sonra Bitcoin ile Ethereum’un kiiresel para siralamasinda yer aldigini ifade etmistir. Ayni raporda
2019 yili sonunda dolagimdaki kripto para miktarmin %100’lin lizerinde artt1g1 ifade edilmistir.
Ancak Euro’nun baglica rezerv paralardan olmasi ve kripto para piyasasindaki etkisinin tespit
edilmesi nedeniyle yatirimcilarin uluslararasi piyasalar1 takip etmelerinin yararli olacagi,
beklenmedik piyasa degisimlerine karsi yatirimci kar marjimn diismesinin engellenmesinde

faydali olacag ifade edilebilir.

Tablo 87. Beta Polinomlu MIDAS Regresyon Modeli (ETH-2021)

.. Katsay1 . .. . .
Degisken (Standart Hata) t-istatistik p-degeri
Sabit Terim 1.721944 2.644050 0.0458
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(0.651252)
-2.632476
ALETH(-1) (1.056862) -2.490842 0.0344
Duygu Skoru
0.795353
N (0.201738) 3.942503 0.0169
0.789070
0, (0.339009) 2.327575 0.0483
1.073333
0, (0.314195) 3.416138 0.0058
ALEuro
-0.342852
A (0.073424) -4.669501 0.0005
0.761790
0, (0.182900) 4.165060 0.0013
0.914371
0, (0.154871) 5.904068 0.0001
R? = 0.5020

13.05.2021-27.09.2021 donemi haftalik Ethereum fiyatlar1 ic¢in gergeklestirilen tahmin
sonuglarma bakildiginda, modelde kullanilan bir donem 6ncesine ait ETH fiyat degiskeni negatif
ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu durum gegmis dénem ETH fiyat artismnin bugiiniin
piyasasinda etkili oldugunu gostermektedir. Fiyat lizerinde duygu skorunun etkisi incelendiginde
ise istatistiksel olarak anlamli ve pozitif etkisi oldugu belirlenmistir. Bu bulgu dogrultusunda
Ethereum kapsaminda Yatirimeir Taninmuslik hipotezinin 2021 yili igin desteklendigini s6ylemek
miimkiindiir. Kripto para piyasasmdaki islem hacminde ikinci sirada yer alan Ethereum fiyati
lizerinde yatirimci ilgisinin yani sira Euro’nun negatif ve istatistiksel anlamli etkisi varken,
yapilan tahminlerde Dolar degiskeni istatistiksel olarak anlamli elde edilmediginden nihai model
tahmininde yer verilmemistir. Ayrica agirliklandirma fonksiyonunda yer alan parametrelerin
(04, ;) farkli olmasi fiyat ile duygu skoru ve euro arasindaki gecikmelere bagli olarak, asimetrik
bir yapmin olabilecegi konusunda fikir vermektedir. Modele ait gecikmelerin egilim ¢izgisi
incelendiginde i¢ biikey egri goriiniimii asimetrik yapiyr ifade etmektedir. Haftalik Litecoin
fiyatlar1 icin uygun oldugu belirlenen Ustel Almon ve Beta Polinomlu Midas Regresyon
modellerinin  13.05.2020-27.09.2020 d6énemi tahmin sonuglari Tablo 88’de, 13.05.2021-
27.09.2021 donemi tahmin sonuglar1 Tablo 89°da verilmistir.

Tablo 88. Ustel Almon Polinomlu MIDAS Regresyon Modeli (LTC-2020)

Katsay1

Degisken (Standart Hata) t-istatistik p-degeri
Sabit Terim (_(? 8855323) -1.830369 0.0971
-3.585525
ALLTC(-1) (1.466173) -2.445499 0.0444
Duygu Skoru
4.445536
A (1.481980) 2.999728 0.0121
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5.045187

0, (2.107784) 2.393597 0.0356
5.736617

0, (2.025735) 2.831869 0.0221

ALDolar

5.017425

A (1.292781) 3.881110 0.0031
7.439596

0, (3.228403) 2.304419 0.0467
8.467134

0, (3.612872) 2.343602 0.0438

R? = 0.6210

13.05.2020-27.09.2020 dénemi haftalik Litecoin fiyatlari igin gergeklestirilen tahmin sonuglarina
bakildiginda, modelde kullanilan bir dénem Oncesine ait LTC fiyat degiskeni negatif ve
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu durum gegmis donem LTC fiyat artiginin bugiiniin piyasasinda
etkili oldugunu gostermektedir. Fiyat iizerinde duygu skorunun etkisi incelendiginde ise
istatistiksel olarak anlamli ve pozitif etkisi oldugu belirlenmistir. Bu bulgu dogrultusunda
Litecoin kapsaminda Yatirime1 Taninmuglik hipotezinin 2020 yili igin desteklendigini sdylemek
miumkindir. Bitcoin’de oldugu gibi Litecoin i¢in de toplam arzin simir1 bulundugundan 2020
yilinin Nisan ay1 itibariyle 84 milyon ile sinirli olan Litecoin’in %77°1lik kismu {iretilmistir. Bu
durumun yatirimer agisindan pozitif algilandigi Litecoin islem hacminin ilgili donemlerde
yiikselmesiyle desteklenmektedir. Ayn1 zamanda yatirimer ilgisi ve Dolar haricinde yapilan
tahminlerde Euro degiskeni istatistiksel olarak anlamli elde edilmediginden nihai model
tahmininde yer verilmemistir. Ayrica agirliklandirma fonksiyonunda yer alan parametrelerin
(64, 6,) benzer olmasi fiyat ile duygu skoru ve dolar arasindaki gecikmelere baglh olarak, simetrik

bir yapinin olabilecegi konusunda fikir vermektedir.

Tablo 89. Beta Polinomlu MIDAS Regresyon Modeli (LTC-2021)

<. Katsay _ictaticti -deseri

Degisken (Standart Hata) t-istatistik p-degeri

Sabit Terim ('8 810(?70303) -0.189863 0.8529
-0.331098

ALLTC(-1) (0.108995) -3.037734 0.0113

Duygu Skoru

-0.522515

A (0.216280) -2.415924 0.0343
-0.517476

0, (0.247736) -2.088817 0.0555
-0.532820

0, (0.246016) -2.165790 0.0481

ALEuro

0.855017

A (0.187838) 4.551896 0.0007
-0.333696

0, (0.071395) -4.673921 0.0012
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-3.885839
(1.329688)
R? = 0.4518

0, -2.922369 0.0119

13.05.2021-27.09.2021 donemi haftalik Litecoin fiyatlari igin ger¢eklestirilen tahmin sonuglarina
bakildiginda, modelde kullanilan bir dénem oOncesine ait LTC fiyat degiskeni negatif ve
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu durum ge¢mis dénem LTC fiyat artisinin bugiiniin piyasasinda
etkili oldugunu gostermektedir. Fiyat Gzerinde duygu skorunun etkisinin negatif ve istatistiksel
anlamli oldugu goriilmektedir. Bu bulgu dogrultusunda Litecoin kapsaminda yatirimci
tamnmuglik hipotezinin 2021 yili i¢in desteklendigini sdylemek mimkindir. Ayn1 zamanda
yatirimet ilgisi ve Euro haricinde yapilan tahminlerde Dolar degiskeni istatistiksel olarak anlaml
elde edilmediginden nihai model tahmininde yer verilmemistir. Ayrica agirliklandirma
fonksiyonunda yer alan parametrelerin (6;,6,) farkli olmasi fiyat ile duygu skoru ve euro
arasindaki gecikmelere bagli olarak, asimetrik bir yapinin olabilecegi konusunda fikir
vermektedir. Modele ait gecikmelerin egilim ¢izgisi incelendiginde i¢ biikey egri gdriiniimii

asimetrik yapiy1 ifade etmektedir.

Beta polinomlu MIDAS regresyon tahminleri farkli formlarda sekil alabilen ve son derece esnek
olan beta fonksiyonunun agirliklandirmasinda {i¢ parametre tarafindan kisitlandigindan
bahsedilmistir. Bu sayede artan gecikme uzunluguna karsilik parametre sayisinda degisikligine
neden olmamasi garanti altina alinmaktadir. Boylece artan gecikme sayisinin dogrusal olmayan
optimizasyon isleminde karmasiklik yaratmasimin Oniine geg¢ilmektedir. Boliim 2’de verilen
alanyazin taramasinda kripto paralarin finansal varliklarla karsilastirildigi galismalarda tam
anlamiyla somut sonuclar cikarilamadiglr belirlenmisti. Ancak kripto para piyasasinin
dinamiklerinin incelenmesinde karma frekansli yaklasimlarin daha detayli sonuglar verebilecegi
elde edilen bulgularla desteklenmistir. Ayni zamanda Ethereum ve Litecoin 6zelinde sonuglar
degerlendirildiginde Etkin Piyasa Hipotezi’nin desteklenmedigini sdylemek miimkiindiir.
GARCH-MIDAS model tahminlerine gegildiginde, oynaklik uzun dénemli bileseninin (z7),
degisen ve sabit zaman uzunluguna sahip oldugu tamimlamalar denenmistir. Tahminler sonucu
elde edilen modeller incelendiginde tahmin performasi yiiksek olan modellerin degisen zaman
uzunluguna sahip oldugu belirlenmistir. Ayn1 zamanda MIDAS agirliklarinin gecikme uzunlugu

AIC ve BIC’1i en kiigiik yapan degerlere gore belirlenmistir.

log(t,) = m+ 6 Xi_; o (w1, 02) Xe_k (4.5)

log(z,) = 0,2k 1w 2) X 4.6
g\t¢) = m+Zj:1 i Yk=1 (pk(wj,lle,Z) jt—k (4.6)

Tek degiskenli GARCH-MIDAS modelinin (4.5) degiskenlerle genisletilmesi sonucu g¢ok
degiskenli GARCH-MIDAS modeli (4.6) elde edilmektedir. GARCH-MIDAS Regresyon Modeli

tahmin sonuglar1 Bitcoin i¢in Tablo 90 ve Ripple i¢in Tablo 91°de verilmistir.
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Tablo 90. GARCH-MIDAS Regresyon Model (BTC)

Modgl] etre u a B 14 0 duygu w1 w2 0 r1d0tar w1 [0F) m
2020 0.04806 0.23307 0.18310 0.11170 0.65361 2.67717 3.45332 0.01642 1.26555 4.74899 1.60168
(0.12226) | (0.02148) | (0.04734) | (0.01677) | (0.04138) | (0.00721) | (1.47882) | (0.02733) | (0.78442) | (2.40682) | (0.00203)
2021 0.04779 0.16975 0.16087 0.13082 0.68924 4.38624 5.65697 -0.02411 3.80500 4.42623 0.64875
(0.21793) | (0.01733) | (0.04779) | (0.01710) | (0.00518) | (1.80202) | (0.00934) | (0.01523) | (1.09222) | (2.13002) | (0.00756)
2020 2021
AIC = —3391.6 AIC = —4147.23
BIC = —3351.5 BIC = —4062.33
12 12
log(ty) =m+ eduyguz @i (w11, w12)Duygus_g + 0 goiar Z‘Pk(wzpwzz)ALDOla’}—K
j=1 j=1
Tablo 91. GARCH-MIDAS Regresyon Model (XRP)
Parametre I3 a B Y 0 duygu w1 ) Oatdolar w1 w; m
Model
2020 0.05327 0.12237 0.21576 0.11455 0.32009 3.05774 5.94336 -0.80121 1.04711 2.67525 0.87640
(0.26625) | (0.04958) | (0.00330) | (0.02241) | (0.02536) | (0.00857) | (1.67332) | (0.74866) | (0.01100) | (1.24610) | (0.02650)
2021 0.14618 0.48488 0.12146 0.05674 -0.93754 1.00012 3.81775 0.03021 1.01752 2.80333 0.54219
(0.00190) | (0.01118) | (0.02721) | (0.01752) | (0.00508) | (0.03505) | (2.13186) | (0.01210) | (0.00450) | (0.66633) | (0.00712)
2020 2021
AIC = —2125.7 AIC = —-3011.07
BIC = —2112.8 BIC = —2993.12

12 12
log(te) =m+ O4uygu Z ¢ (w11, w12)Duygue_g + 0 aorar Z @ (w21, wzz)ALDolar,_g

j=1
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BTC fiyati i¢cin gergeklestirilen GARCH-MIDAS tahmin sonuglarina bakildiginda 2020
déneminde yer alan u parametresi disindaki tiim parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
belirlenmistir. &, § ve y GARCH model parametrelerinin toplaminin 2020 modelinde 0.52, 2021
modelinde ise 0.46 oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda o.> 0 ve 3 < 1, oynaklik kiimelenmesini
gostermekte olup, kisa vadeli oynaklik bileseninin uzun vadede doniis egiliminde oldugunu ifade
etmektedir. Ayrica modellerde yer alan w agirlik parametrelerininde 1’den biiyiik, 6
parametrelerinin ise fiyat oynakligi iizerinde farkli etkileri oldugu ve m parametrelerinin de pozitif
oldugu belirlenmistir. Duygu skorunun fiyat oynakligi tizerindeki etkisi hem 2020 hem de 2021
yilinda pozitif, dolarin etkisinin de 2020 yilinda pozitif, 2021 yilinda negatif oldugu goriilmiistiir.
GARCH-MIDAS modelinin kisa dénem kisminda, a ve  katsayilarinin toplaminin toplaminin
I'den kiigiik ancak her iki analizde de diisiik ¢ikmasi oynaklik kaliciligimin olmadigini
diisiindiirmektedir. Elde edilen bulgulardan hareketle tahmin edilen GARCH-MIDAS
modellerinin kararlilik kosulunu sagladigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda bu sonug, Ripple
piyasasindaki bir sokun etkisinin uzun siirmedigini gostermektedir. Ayrica diigiik bir £ tahmini
de, diisiik frekansli dolar kuru ve kripto paraya ait duygu skorunun uzun vadeli oynaklik tizerinde
de kalict bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Buradan hareketle Bitcoin’in incelenen

donemler kapsaminda Yatirimer Taninmislik Hipotezi’ni destekledigini séylemek miimkiindiir.

XRP fiyati igin gergeklestirilen GARCH-MIDAS tahmin sonuglarina bakildiginda yer alan tim
parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. a, § ve y GARCH model
parametrelerinin  toplamimin 2020 modelinde 0.45, 2021 modelinde ise 0.75 oldugu
goriilmektedir. Ayni zamanda o > 0 ve B < 1, oynaklik kiimelenmesini gostermekte olup, kisa
vadeli oynaklik bileseninin uzun vadede doniis egiliminde oldugunu ifade etmektedir. Ayrica
modellerde yer alan w agirlik parametrelerininde 1’den biiyiik, 6 parametrelerinin ise fiyat
oynakligi Uzerinde farkl etkileri oldugu ve m parametrelerinin de pozitif oldugu belirlenmistir.
Duygu skorunun fiyat oynaklig1 iizerindeki etkisi 2020 yil1 i¢in pozitif, 2021 yil1 icin negatif tespit
edilmigtir. Ayrica dolarin etkisinin de 2020 yilinda negatif, 2021 yilinda pozitif oldugu
goriilmiistiir. GARCH-MIDAS modelinin kisa donem kisminda, a ve B katsayilarinin toplaminin
toplaminin 1'den kiiciik ancak her iki analizde de diisiik ¢ikmasi1 oynaklik kaliciliginin olmadigini
diisiindiirmektedir. Elde edilen bulgulardan hareketle tahmin edilen GARCH-MIDAS
modellerinin kararlilik kosulunu sagladigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda bu sonug, Ripple
piyasasindaki bir sokun etkisinin uzun siirmedigini gostermektedir. Ayrica diigiik bir £ tahmini
de, dusiik frekansli dolar kuru ve kripto paraya ait duygu skorunun uzun vadeli oynaklik tizerinde
de kalic1 bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Buradan hareketle Ripple’in incelenen

dénemler kapsaminda Yatirime1 Taninmuslik Hipotezi’ni destekledigini s6ylemek mimkindir.
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4.6.2. Hibrit Model Denemesi

Dort kripto para tahmini i¢in gergeklestirilen MIDAS regresyon tahminlerinde uygun olan
formdaki modeller belirlenmistir. Modeller arasi farklilagmanin incelenen kripto paralarin
incelenen donem araligindaki davramslarindan ve/veya oynaklik hareketlerinden kaynakli oldugu
diisiiniilmektedir. Incelenen degiskenlerin ayn1 frekansta ele alindig1 makine dgrenmesi regresyon
algoritma sonuglarina bakildiginda ise; karar agaci tabanli makine 6grenmesi algoritmalarinin
yiiksek egitim seti basarisindan dolay1 tahmin degerleri ile gercek degerlerin olduk¢a yakin
oldugu belirlenmistir. Optimal parametrelere gore belirlenen tahmin modellerinde test verisiyle
performans karsilastirmasi yapildiginda XGBoost algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla
kripto para fiyat tahmininde daha basarili sonuglar verdigini sdylemek miimkiindiir. Diger
algoritmalarla kiyaslandiginda 6rnegin, K-en yakin komsu tekniginin ¢ogunlukla smiflandirma
problemlerinde kullanilmasi nedeniyle performasmin diisiik ¢itkmasi beklenen bir durumdur.
MIDAS modelleri ise tek basina kullaminin drneklem yapisinin varyasyonu ve rastsal faktorler
nedeniyle tiim kosullarda optimum performans: saglamadigi i¢in arastirmacilar tarafindan
elestirilmektedir. MIDAS yaklagiminin, dogrusal olmamayi ve kii¢iik 6rneklem boyutunu
dogrudan ele alamamasi nedeniyle alanyazinda MIDAS i¢in hibrit model Gnerisi yaklagimlari
mevcuttur. Zaman serileri ve pay piyasalarma ait degiskenlerin tahmininde ise siklikla destek
vektor makineleri ve yapay sinir aglarinin kullanildigr goriilmektedir. Kripto para piyasasinda

hibrit yaklasim kullanilan herhangi bir ¢alismaya ise rastlanmamustir.

Regresyon problemlerinde olduk¢a giiglii olan XGBoost algoritmasi bir topluluk &grenme
yontemi olup, birden fazla degiskene ait tahmin giiciiniin birlestirilerek sistematik bir ¢oziim
sunulmasini saglamaktadir. Basarili tahminler elde edilmesini saglamasinin yan1 sira hesaplama
kolayligi nedeniyle ozellikle biiyiik veri analizinde etkin sekilde kullanilmaktadir. CUnki
algoritma hatalarn minimize edilmesi temeline dayanmaktadir. Ornegin, Avrupa Nukleer
Arastirma Merkezi (CERN), Biiyiik Hadron Carpistiricisi’na ait iiretilen yillik 3 petabayt verinin
analizininde bu algoritmayr kullanmistir (Sundaram, 2018). Ayni zamanda ozellikle
yapilandirilmamig verilerde XGBoost algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla tahmin
performansinin daha yiiksek oldugu arastirma bulgulariyla desteklenmistir (Li vd., 2017). Bu
calismada da bahsedildigi tizere, kripto para piyasasi tahminlerinde farkli algoritmalarla denenmis
olup, sonuclar1 paylasildig: tizere siklikla XGBoost algoritmasinin performasmin yiiksek oldugu
saptanmigtir.  XGboost yontemi tahmin asamasinda esnek dogrusal olmayan tahmin
saglayabildiginden ve MIDAS regresyon ile giiclii baglant1 kurulabilmesinden hareketle hibrit bir
yaklasimin karma frekansli ve dogrusal olmayan iliskiye sahip verilerde kullanilmasi olanakli
gOziikmektedir. Bu nedenle c¢alismadan elde edilen bulgular dogrultusunda, kripto para

piyasasmin dinamiklerinin tahmin edilmesinde hibrit model tahminiyle deneysel bir ¢aligma
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gerceklestirilmistir. Kripto paralarin dinamik ve dogrusal olmayan yapilarinin tahmin edilen
MIDAS regresyonlarin performasi iizerindeki etkisinin karsilastirilabilmesi adina XGBoost
algoritmasiyla birlestirilmis GARCH-MIDAS-XGBoost ve Beta Polinom-XGBoost hibrit
modelleri ile tahmin performansi Karsilastirmasi yapilmasi hedeflenmistir. Deneysel calisma
dogrultusunda ise Bitcoin ve Ethereum kripto para birimleri ele alinmustir. Alanyazina
bakildiginda, Wang ve Kang (2021) tarafindan haftalik buhar kémiir fiyatlarmin tahmin
edilmesinde XGBoost ve MIDAS regresyonun birlestirildigi hibrit model 6nerisi tek drnek olarak
goriilmektedir. Gergeklestirilen ¢alismada, XGBoost algoritmasiyla tahmin edilen MIDAS
regresyonun anlamli sonuglar ¢ikarma konusunda MIDAS regresyonun daha iyi bir yetenege
sahip oldugu kanitlanmistir (Wang ve Kang, 2021: 4251). Buradan hareketle, Wang ve Kang
(2021) ¢alismasi referans alinarak model denemeleri gergeklestirilmis olup, deney tasarima iligkin

bilgiler verilmistir.
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Adim 1: her faktorle ayri ayr1 MIDAS modelleri olusturularak orneklem dig1 tahmin
performansina gore en iyi bireysel model segilir. Onerilecek modelin olusturulmasinda en iyi
MIDAS regrsyonun segilmesi gerekmektedir. Tahmin performanslarinin degerlendirilmesinde
RMSE ol¢iti benimsenmektedir. Bu adim ¢alismada gergeklestirilmis olup, Ethereum ve Bitcoin

6zelinde en uygun modeller belirlenerek paylasilmistir.

Adim 2: kripto para fiyatini, karsilik gelen yiiksek frekansh faktorlerle belirlenen MIDAS
modelinin artiklar1 ele alinmaktadir. Ilgili artiklar girdi verisi olarak XGBoost algoritmasiyla

tahmin edilerek artiklarin tahmin degerleri tahmin hatalari olarak alinmaktadir.

Adim 3: Belirlenen MIDAS modellerine ait tahmin degerlerinin diizeltilmesinde XGBoost
algoritmasi tarafindan elde edilen tahmin hatalari kullanilmaktadir. Elde edilen model ile

belirlenen MIDAS modeli arasinda tahmin performansi karsilastirilmaktadir.

Adim 4: Aylk kripto para fiyati tahmini MIDAS-XGBoost kombinasyonu araciligi ile
incelenmektedir. Agirliklandirma isleminde Akaike bilgi kriteri AIC = (Wj’T = exp(—AICj) /

YN exp(-AIC;)) tipi ve Bayesyen bilgi kriteri BIC = (wjr = exp(—BI(;)/
Z?l=1 exp(—BI C])) tipi agirliklar kullanilmistir.

Buradan hareketle, oncelikle MIDAS regresyon modelleri tahmin edilmistir. Yukarida da
deginildigi gibi, model denemesi igin ele alinan kripto para Bitcoin ve Ethereum’dur. Bu tercihin
nedeni, fiyat tahmininde hem 2020 hem de 2021 yili kapsaminda en iyi tahmin performansinin
XGBoost algoritmasiyla gergeklestirilmis olmasidir. Onceki asamada oldugu gibi ilgili donem
araligi kapsaminda 9%75°lik kisim egitim verisi, %25°lik kisim o6rnek dis1 tahminde
kullanilabilmek adina test verisi olarak ayrilmistir. Egitim verileri araciligila 6nerilen hibrit
modelin egitilerek performansmin degerlendirilmesi hedeflenmistir. Onerilen MIDAS-XGBoost
model kombinasyonunu olusturmanin ilk adimi olarak, en iyi MIDAS modelinin segilmesi, nihai
sonucun dogrulugu igin kritik bir siiregtir. CUnk( 6nerilen hibrit modelin temelini
olusturdugundan bu adim bir 6nceki boliimde gergeklestirilmistir. 2020 yili kapsaminda tahmin
edilen MIDAS modelleriyle Hibrit MIDAS modellerinin tahmin performansi karsilagtirilmistir.
Tahmin yoOntemleri arasindaki tahmin dogrulugunun karsilastirilmasinda karesel hata bazl
degistirilmis (modified) DM testi gerceklestirilmistir. Klasik DM testinden farkli olarak test
istatistikleri DM* =

T

% 1 / 2 olacak sekilde hesaplanmistir (Mariano ve Preve, 2008:
{[T+1—2h+T]}

19).
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Tablo 92. Klasik ve Hibrit Model Tahmin Performanslarinin Karsilastiriimasi

Model Modifiye DM Test
GARCH-MIDAS 2020 0.407
GARCH-MIDAS-XGBoost © (0.684)
GARCH-MIDAS 2021 2 0.612
GARCH-MIDAS-XGBoost (0.371)
Beta Polinom 2020 2.260
Beta Polinom-XGBoost - (0.024)
Beta Polinom 2021 i 2.045
Beta Polinom-XGBoost (0.041)

Not: |DM|>1.96 igin %5 anlamlilik diizeyinde esit tahmin giiciinii ifade eden (Hy: E (d2¢) = E[L(e;) — L(ez:)] = 0)

temel hipotez sinanmaktadir. istatistiksel anlamliliklarini ifade eden p-degerleri parantez ( ) igerisinde verilmistir.

Modellerin tahmin performanslarinin karsilagtirilmasinda kullanilan Diebold-Mariano testi
sonuglart dogrultusunda incelenen donem araliginda Ethereum icin bakildiginda; test
istatistiklerinin olasilik degerlerinin 0.024 ve 0.041 olmasi nedeniyle Beta Polinom MIDAS Beta
Polinom MIDAS-XGBoost modellerinin esit tahmin tutarliligina sahip oldugu 6nsavi %5
anlamlilik diizeyinde reddedilmektedir. Bu durum, Ethereum modellemesinde Beta Polinom-
XGBoost modelinin Beta Polinom MIDAS modeline gore daha iyi performans gosterdigine isaret

etmektedir.

0.005

0.0045 —
0.004
0.0035
0.003
0.0025
0.002
0.0015
0.001
0.0005
0

=@=—RMSE MAE

Sekil 94: Tahmin Kriter Degerleri Karsilagtirmasi
Sekil 94’e bakildiginda, onerilen hibrit modelin Beta Polinom MIDAS regresyona gore
ortalamay1 daha iyi temsil ettigi ve gerceklesen degerlere yakin tahminleme yaptigi1 goriilmiistiir.
Esnek ve dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde basarili olan XGBoost algoritmasinin
MIDAS modelle birlestirilmesi sonucu regresyon hata terimlerinde iyilestirme oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla XGBoost algoritmasinin hata terimlerini en kiigliklemede basarili

altyapisinin MIDAS regresyon tahminlerinde alternatif olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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Modellerin tahmin performanslarinin karsilagtirilmasinda kullanilan Diebold-Mariano testi
sonuclart dogrultusunda, incelenen donem araliginda Bitcoin igin bakildiginda ise test
istatistiklerinin olasilik degerlerinin 0.684 ve 0.371 olmasi nedeniyle GARCH-MIDAS ve
GARCH-MIDAS-XGBoost modellerinin esit tahmin tutarliligina sahip oldugu onsavi %5
anlamlilik diizeyinde reddedilememektedir. Bu nedenle GARCH-MIDAS yonteminin diisiik
frekansh ekonomik degiskenlerin modele dogrudan eklenmesine izin vermesinden kaynakli

performansinin tek basina yeterli oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Oynaklik analizi ve tahmini, Engle (1982) ve Bollerslev (1986) tarafindan GARCH modellerinin
tanitilmasindan bu zamana olduk¢a gelisim gdstermistir. Bununla birlikte, oynaklik ile
makroekonomik farktorler arasindaki baglant1 ise 1973°te Officer tarafindan “Borsa oynaklig:
neden zaman i¢inde degisir?” sorusunun sorulmasiyla kurulmaya baslanmustir. Bu noktada,
Ghysels vd. (2013) tarafindan makroekonomik faktorlerinde dahil edildigi MIDAS terimi
alanyazina girmistir. Ghysels vd. makroekonomik faktorlerin dahil edilmesinin oynaklik
tahminlerinin 6nemli dl¢iide iyilesmesini sagladigini ifade etmislerdir. Bu tezde makroekonomik
faktorlerinde dahil edildigi GARCH-MIDAS modelinin hibrit modelle karsilastirilmasi sonucu
esit tahmin tutarliligi oldugu tespit edilmisti. Ancak Ghysels vd. tarafindan gelistirilen bu
modelde oynaklik siirecindeki yapisal kirilmalar modele dahil edilmemektedir. Bu nedenle model
yapisal kirilmalara karsi hassas olabileceginden kirilma tespit edilmemesi durumunda tahmin
dogrulugunun azalmasina neden olabilecektir. Tezin ilk bélimunde yer verilen Markov rejim
degisim modellerinden elde edilen ve tezin son boliimiinde yer verilen Markov rejim degisim
VAR modellerinden Bitcoin kapsaminda elde edilen bulgulardan hareketle yapisal istikrarm
incelenmesi ve potansiyel kirilmalarin modele alinmasi igin oynaklik rejimini de dahil eden MS-
GARCH-MIDAS modeli tahmin edilmistir. MS-GARCH-MIDAS modeli hem basit GARCH
surecini hem de tek rejimli GARCH-MIDAS modelini barindirmaktadir. Bu nedenle de
genellestirilmis bir modelin tahmin performans: agisindan daha da gelistirilmesine olanak
taniyabilmektedir. MS-GARCH-MIDAS modeli ayn1 donem ve makroekonomik degiskenler
tizerinden tahmin edilerek 6rneklem i¢i uyumu degerlendirilerek tek rejim modeline kiyasla iki
rejimli modelin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla “bir Markov rejim degisimli
GARCH-MIDAS modelinin Ghysels vd. tarafindan gelistirilen GARCH-MIDAS modelinin tahmin
performansini gelistivir mi?” Sorusuna yanit aranmigtir. Ayn1 zamanda buna paralel olarak
“makroekonomik degiskenler, rejimdeki degisiklikleri ikinci bir rejimi onemsiz kilmak icin
yeterince bilgi iceriyor mu?” sorusu da irdelenmistir. Oynakligin modellenmesinde siklikla iki
rejim modelinin  uygulanmasinin nedeni, oynakhigin konjonktiir karsit1 dogasindan
kaynaklanmaktadir. Oynaklik, ekonomik gerileme ya da borsa iizerinden degerlendirildiginde ay1

piyasasi doneminde artis egilimi gdstermektedir. Yiikselis donemlerinde ise diisiik seviyelerde
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kalmaktadir. Dolayisiyla kosulsuz varyansta farklilik gosteren iki GARCH siireci oynaklik
stirecini karakterize edebilmektedir. Hamilton ve Lin (1996), tek rejim yaklasimini kullanmig
olup duygunluk sirasinda oynakligin daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Bu sekilde

modellemenin etkisi, 6zellikle kisa vade taminlerinin iyilestirilmesini saglamaktadir.

Incelenen donem araliginda Bitcoin igin tahmin edilen GARCH-MIDAS modelinin kararlilik
kosulunu sagladig: tespit edilmisti. Ancak Bitcoin i¢in tahmin edilen MS-GARCH-MIDAS
model denemelerinde kararlilik kosulunun saglanamadigi goriilmiistiir. Bu durumun incelenen
donem araligina ait frekansin diisiik olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir. Bu nedenle
13.05.2020-27.09.2020 ve 13.05.2021-27.09.2021 donem araliklar1 i¢in Bitcoin fiyatlar1 Kaggle
Uzerinden saatlik frekansta elde edilmistir (Kaggle, 2022). 2020 yil1 kapsaminda 3336 ve 2021
yili kapsaminda 3312 gozlem ile Bitcoin fiyatlart GARCH-MIDAS modelinde yer verilen
makroekonomik degiskenlerle birlikte Pan vd. (2017) calismasinda tamitilan MS-GARCH-
MIDAS modeliyle tahmin edilerek sonuglar1 Tablo 93’te verilmistir. Bitcoin fiyat serileri i¢in
gergeklestirilen BDS testi sonuglarina gore dogrusalligr ifade eden sifir hipotezinin logaritmik
Bitcoin serisinde tiim boyutlar i¢in reddedildigi tespit edilmistir (p = 0.000). Bu da serilerin tim
boyutlarda dogrusal olmadigini ortaya koymaktadir. Serilerin dogrusal olmadigi belirlendikten
sonra KSS testi ile serilerin duragan olup olmadiklari test edilmis olup, hem 2020 (KSS =
—1.254) hem de 2021 (KSS = —1.003) yillarinda Bitcoin fiyatinin diizey haliyle duragan
olmadigi gorilmiistiir. Saatlik frekansli serilere uygulanan KSS testi sonucunda serilerin 1(1)
oldugu, yani logaritmik ilk farklarinin duragan olduguna karar verilmistir. Ayrica Jarque-Bera
normallik testi sonuglaria gore serilerin normal dagilim 6zelligi gostermedigi tespit edilmistir

(p = 0.000).
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Tablo 93. MS-GARCH-MIDAS Regresyon Model (BTC)

metre
Model Wy w1 a B 0 quygu Ky K; 0 ridotar Ky K; P11 P22 Wy — Wy
2020 1.010 2.004 0.015 0.910 0.033 4,293 3.930 0.070 3.899 4.458 0.9044 0.9263 0.994
(0.398) (1.773) (0.003) (0.046) (0.008) (10.230) (2.422) (0.036) (6.409) (9.614) (0.003) (0.005)
2021 1.402 1.913 0.0712 0.646 0.016 5.428 5.673 0.098 10.344 10.389 0.9251 0.9703 0511
(0.000) (3.454) (0.0078) (1.299) (0.003) (5.463) (4.651) (0.552) (10.072) (6.560) (0.004) (0.003)
2020 2021
AIC = —5568.8 AIC = —5004.42
BIC = —5333.9 BIC = —4914.43

Markov tipi GARCH-MIDAS modellerinin p;; ve p,, degerlerinin tiimiiniin 0,9’dan biiyiik oldugu tespit edilmistir. Kirikos (2017) galismasindan hareketle

elde edilen bu bulgu rejim kalicigimin yiiksek oldugunu dogrulamaktadir. 2020 y1li kapsaminda rejim 1 yaklasik olarak (1 /(1= P11)) 10 giin, rejim 2 yaklagik

olarak (1 /(11— pzz)) 14 giin ve 2021 yili kapsaminda rejim 1 yaklasik olarak 13 giin ve rejim 2 yaklasik olarak 34 giin siirmektedir. Bu durum Bitcoin

piyasasimin yiiksek oynaklik siiresinin diisitk oynakliktan daha uzun oldugunu ifade etmektedir. 6 tahminlerine bakildiginda; duygu skoru ve dolarin %5

seviyesinde pozitif olmasindan kaynakli Bitcoin piyasasi oynakligini arttirici nitelikte olduklar1 gériilmiistiir. Bu durum fiyatlar tizerinde oynakligi 6nemli 6lgtide

etkileyebilecegini gostermektedir. Ayrica wq — wo sonuglarinin pozitif olmasindan kaynakli, rejimler arasindaki ortalama oynakligin farklilagtigi tespit

edilmistir. Ozetle Pan vd. (2017) ¢alismasindan hareketle, GARCH-MIDAS modelinin gelistirilerek Markov rejiminin kisa vadeli bilesende eklenmesi ve uzun

vadeli makroekonomik degiskenlere kisa vadeli yapisal kirtlmalarmn fiyat dinamiklerini yonlendirmedeki roliine iligskin sonuglar tespit edilmistir.
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Model tahmin sonuclarindan 6zetle, Bitcoin fiyasasi i¢in kisa vadeli oynaklikta Markov rejimine
bagh ozelliklerin giiglit varhigr tespit edilmistir. Buradan hareketle, dinamik rejim
degisikliklerinin modellenmesinde kullanilan bu modelin tahmin performansimn makine
O0grenmesi algoritmasi olan XGBoost ile birlestirilerek yeniden tahmin edilmesi sonucu
kiyaslanmasi hedeflenmistir. Bu amagla gergeklestirilen Diebold-Mariano testi sonucunda esit
tahmin tutarhiligina sahip oldugu o6nsavi %35 anlamlhilik diizeyinde ret edilememistir
(DM test:0.136 ,p = 0.835). Tablo 92’de sonuglar1 verilen test sonuglarindan hareketle,
GARCH-MIDAS modelinin de hibrit model ile esit tahmin tutarliligina sahip oldugu
belirlenmisti. ilgili modellerin sonuglar1 gdz dniine alindiginda, Ghysels vd. (2017) ¢alismasina
paralel olarak makroekonomik degiskenlerin oynaklik {izerinde 6nemli bir etkisi oldugu yorumu
yapilabilmektedir. Ancak rejim degisimli GARCH-MIDAS modelinin de hibrit modelle esit
tahmin performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Bu durum, rejim bilgisinin makroekonomik
degiskenlerde yeterince yer aldigim gostermektedir. Ghysels vd. dahil ettikleri makroekonomik
degiskenlerin en yakin donemdeki oynakliga yaklasik olarak %30’luk katki yaptigini ifade
etmiglerdir. Buna karsilik tiim 6rneklem genelinde tahmin edilen oynakligin kabaca yarisini
olusturdugunu tespit etmislerdir. Ayrica makroekonomik degisken igeren modellerin
icermeyenlere kiyasla, ortalama hata karelerinin siirekli olarak daha diisiik elde edildigini ifade
etmislerdir. Buradan hareketle; dogrusal olmayan iligskilerin modellenmesinde esnek yapisiyla
basarili olan XGBoost algoritmasinin hata terimlerini en kii¢iiklemede basarili altyapisinin, rejim
degisimli GARCH-MIDAS regresyon modeliyle benzer oldugunu séylemek miimkiindiir. Ayni
zamanda rejim degisimli GARCH-MIDAS ve GARCH-MIDAS modellerinde tahmin
performansinin, dahil edilen makroekonomik degiskenler kaynakli yeterli bilgiyi icerdigini ifade
edilebilir. Ma vd. (2021) tarafindan Pan vd. (2017) ¢alismasindan hareketle gelistirilen Markov
rejim degisimli GARCH-MIDAS modelinde rejim yapisinin degistirilmesiyle uzun vadeli
oynakliginda modele dahil edilebilecegi gosterilmistir. Ayrica Wang vd. (2022) tarafindan hem
kisa hem de uzun vadeli oynakligin makroekonomik degiskenlerle birlikte tahmin edilebildigi
kombine edilmis bir MS-GARCH-MIDAS modeli tanitilmistir. Bu nedenle sonraki arastirmalar

icin bahsedilen modellerin tahmin performansinin incelenmesi énerilmektedir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Karma frekansli zaman serilerinin modellenmesi {lizerine gercgeklestirilen bu tez ¢aligmasinda
biiyiik veri tizerine ¢aligilmigtir. Caligmanin deneysel kisminda biiyiik veri kaynaklarindan olan
kripto ekonomisi ele alinmistir. Bu tercihin nedeni, hélihazirda dinamiklerinin anlasilmasi
noktasinda ¢aligmalar1 devam eden bir alan i¢in geleneksel ekonometrik yaklagimlar yerine biiyiik
verinin adapte edilebilecegi ve neden edilmesi gerektiginin ekonometrik agidan agiklanabilirligini
ortaya koymaktir. Biiylik kripto ekonomisi olarak isimlendirilen bu alan ayni zamanda itibari
paranin dijitale evrimidir. Klasik para anlayisindan farkli bir yapida ortaya ¢ikan dijital para, son
yillarda diinya genelinde yayginlasan bir alternatif degisim araci niteligindedir. Evrim igerisinde
olan paramin kullandig1 teknolojik altyapi ise ge¢misten bugiine dijital varliklar1 igeren her
cevrimici iglemin her zaman dogrulanabilecegi, dagitilmis bir uzlasmayi saglayarak, dijital
diinyada devrim yapma potansiyeline sahiptir. Blokzincir teknolojik altyapisi sayesinde kripto
piyasasiyla ilgili olugan biiyiik verinin yonetilmesi hem denetim hem de iilkelerin kalkinmasi
acgisindan tutarli ve etkili para politikalarinin da uygulanmasi hususunda olduk¢a 6nemlidir.
Endiistri 4.0 doneminde ger¢eklesmesi beklenen hedef, {iretim, yatirim ve karar alma siireclerinde
akilli makinelerin kullanimi Gizerinedir. Ancak biiyiik verinin getirmis oldugu islem zorluklari
nedeniyle adapte edilmesi oldukga zordur. Gelecegin pargasi olarak goriilen ancak her yoniiyle
arastirilmaya muhtag bu alanda yeni yaklasimlarin 6nerilmesinin ilgili alanyazina hem teorik hem
de deneysel olarak katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu dogrultuda tezin boliimleri alanyazinda

goriilen bosluklarin doldurulmasi iizerine kurgulanarak ampirik ¢alismalarla desteklenmistir.

Tezin birinci boliimiinde amag, kripto para piyasasindaki islem hacmi en yiiksek kripto paralarin
davranigsal iktisat baglaminda ele alinmasidir. Bu dogrultuda, Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve
Ripple icin finansal piyasalarla olan iliskinin belirlenmeye calisildigi alanyazin incelemesi
sunulmustur. Calismalar hakkinda yapilan genel degerlendirme sonucunda yatirimci davraniginin
ilgili piyasada ele alinmasi gereken zorunlu bir etken oldugu goriilmiistiir. Ancak goriisiin
desteklenmesi adina dogrusal olmayan degisimlerin modellenmesinde kullanilan Markov rejim
degisim modelleri ile ampirik analiz gergeklestirilmistir. Alanyazina bakildiginda iliskilerin
genellikle dogrusal olarak ele alindigi caligmalarin yogunlukta oldugu goriilmiistiir. Oysa
performans basaris1 en iyi modellerin belirlenmesi sonucu kripto para piyasasindaki iligki
dinamiklerinin dogrusal olmayan formda ele alinmasi gerekliligi ortaya konulmus olup, ilgili
alanyazin kapsaminda 6zgiin deger tasidigi diistiniilmektedir. Belirlenen bulgular dogrultusunda,
kripto para fiyatlarinda yatirimei ilgisinin etkili oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla tezin ilk

boliimiinde yatirime1 taninmiglik hipotezini destekler nitelikte sonuclar elde edilmistir.

Tezin ikinci bdlimiinde amag, kripto para piyasas1 ve biiylik verinin birlikte olusturdugu biiyiik

kripto ekonomisinin dinamiklerinin hangi tekniklerle ele alinabileceginin incelenmesidir. Tezin
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ilk bolimiinde yatirimer ilgisinin belirlenmesi Gzerine “bu kadar teknolojik evrim ve yenilikten
sonra homo-sapiensler olarak mutlu muyuz?” sorusundan hareketle, bu yeni teknolojinin
yatirimci agisindan onemli dinamiklerinin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, siirekli
gelisim igerisinde olan teknolojinin kabul edilmesi ve benimsenmesiyle ilgili Teknoloji Kabul
Modeli araciliiyla ampirik bir calisma gergeklestirilmistir. Béliimde kripto para teknolojisinin
yatirnmcilar agisindan arastirildigi alanyazina yer verilmis olup, yatirimcilarin davranig
niyetlerinin herhangi bir olay ya da fikre yonelik olumlu veya olumsuz degerlendirmeleri sonucu
davranista bulunduklarmdan hareketle kripto para teknolojisinin bireysel yatirimcilarin yatirim
davraniglar1 lizerindeki etkisi incelenmistir. Bunun i¢in Teknoloji Kabul Modeli davranigsal
iktisat baglaminda adapte edilerek yeni bir model gelistirilmis ve yiiksek acgiklama kapasitesi
ispatlanmistir. Ampirik analiz sonucunda, performans beklentisinin yatirimei davramsinda etkili
oldugu ve kripto para piyasasinda olumsuz haberler olmasi durumunda gergeklesen yatirim
davraniginin olumlu haberlere gore daha fazla etkili oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla piyasa
hareketlerinde yatirimci davramiginin etkisi tezin iki boliimiinde de elde edilen bulgularla
desteklenmistir. Yatirimcilarin bu yeni teknolojinin performansina odaklanmasi ayni zamanda bu
piyasanin dinamiklerinin daha genis ¢apta ele alinmasi1 gerekliligini ortaya koymustur. Blokzincir
teknolojisiyle biiylik verinin birlesimi sonucunda olusan potansiyel, kripto para piyasasimi da
giiclendirmektedir. Bu nedenle finansal dijitallesme, kripto para piyasalar1 ve biiyiik veri arasinda
meydana gelen bu yakinsamanin karsilikli olarak gergeklestigini soylemek miimkiindiir. Zaman
icerisinde arastirmacilara daha biiyiik veri seti sunacak olan kripto para ekosistemi {izerinde
yapilacak olan ¢aligmalar kuskusuz daha ayrmtili ve aciklayici hale getirecektir. Ancak kripto
para teknolojisinden dogan biiyiik verinin analiz edilmesinde heniiz ele alinmayan ve kesinlikle

kesfedilmeye deger potansiyeller icin gelecek aragtirmalarin yapilmasi gerekmektedir.

Tezin Ugunct boliminde amag, tezde kullanilan teorik ve ekonometrik altyapinin entegre
edilebilirliginin gosterilmesidir. Teorik kapsamda, birinci ve ikinci bdliimde ele alinmasi
nedeniyle Gilindem Belirleme Kurami ve Yatirime1 Taninmiglik Hipotezi iizerinde durulmustur.
Teorik Cerceve kapsaminda ise medya ile kamu giindemi arasindaki yiiksek korelasyonun
belirlenmesinin ardindan nedensel baglantilar ve zaman dizisinin gosterilmesi gerekliligi
dogmustur. Dolayisiyla kamu giindemi ile medya igerikleri arasindaki bu yiiksek korelasyonlu
iligkide belirleyicilerin hangileri oldugu ve yoOniiniin ne oldugu giindem belirleme kurami
baglaminda temel Onerme niteligi tasimaktadir. Bu dogrultuda tez caligmasinda, bilgi
toplumlarimna dijital para birimleri hakkinda yeni olarak nitelendirilebilecek bu finansal sistemle
olan iliskinin belirlenmesi giindem belirleme kurami baglaminda ele alinmistir. Ancak kripto para
piyasasmin Giindem Belirleme Kurami baglaminda incelenebilmesi i¢in sosyal medya platformu
olan Twitter’dan elde edilen igeriklerin biiyiik veri olmasi nedeniyle islenmesi zorlugu meydana

gelmektedir. Tkinci béliimde yer verilen biiyiik veri analitigi tekniklerinin kripto piyasasmin
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gostergelerine uygulanabilirligi detaylandirilarak kullanilan yontemlere yer verilmistir. Kripto
para piyasasinin pay piyasalariyla olan etkilesiminin arastirildig1 alanyazina bakildiginda siklikla
makine Ogrenmesi algoritmalarimin kullanildign belirlenmistir. Ancak yatirimcr davranmigimin
anlasilmasi i¢in ulasilabilir veri kaynaklarindan elde edilen yapilandirilmamis verinin ¢ok yiksek
frekanslara sahip oldugu bilinmektedir. Oysa pay piyasalariyla ilgili veriler ise daha diisiik ve
diizenli frekansa sahiptir. Bu noktada arastirmacilarin siklikla her iki gosterge igin de
toplulastirma islemi yaparak geleneksel metotlari kullandiklar1 gériilmektedir. Ancak yeni
teknolojiye sahip bu piyasanin dinamiklerinin anlasilmasinda verinin yaratma siirecinin goz ardi
edilmesi sonucu yaganacak olan bilgi kaybinin 6niine gegilmesi gerekmektedir. Nitekim Dogrusal
Olmayan Nedensellik Analizi sonucunda alanyazinda gergeklestirilen ¢aligmalardan farkl
sonuclar elde edildigi belirlenmistir. Buradan hareketle, verilerin frekansini degistirmeden
modellenmesine imkan taniyan dogrusal olmayan MIDAS regresyon ve makine 0grenmesi

regresyon algoritmalarina teorik olarak yer verilmistir.

Tezin dordiinci bolimii, tezin temel amaci olan karma frekansli zaman serilerinin
modellenmesinde biiyiik veri deneyinin gergeklestirilmesidir. Kripto para piyasasinda yatirime1
davranisinin etkisinin incelenmesi i¢in elde edilen temel verilerle Veri Zarflama Analizi ve
Transfer Entropi’ye dayali Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik Analizi ger¢eklestirilmistir.
Burada hedef; yalnizca isletme alaninda etkinlik degerlendirmesi igin kullanilan bir yontemin
kripto para piyasasma entegre edilmesidir. Analiz sonuglarma bakildiginda incelenen kripto
paralarm piyasada yatirimer ilgisiyle etkin olduklar1 belirlenmistir. Ancak yatirimcr ilgisiyle
fiyatlar arasindaki nedensel iligkilerin ortaya g¢ikartilmasi, sonrasinda kurulacak ve onerilecek
olan model denemelerinin temelini olusturmaktadir. Buradan hareketle iliskilerin incelenmesinde
Transfer Entropi’ye dayali Dogrusal Olmayan Granger Nedensellik analizi gerceklestirilmistir.
Caligmanin birinci boliimiindeki ampirik analizde elde edilen bulgularla ortiismenin belirlenmesi
sonucu, kripto para piyasast dinamiklerinin dogrusal olmayan formda ele alinmasi gerekliligi bir
kez daha ispatlanmistir. Ayn1 zamanda dogrusal olmayan yap1, paralel yap1 6zelligi gosteren MS-
VAR modelleri araciligiyla da desteklenmistir. Transfer entropisi, degiskenler arasindaki iliskileri
istatistiksel bir model kullanarak modellemeyip, bunun yerine bilgi teorisine dayandirdigindan
Granger nedenselligin dogrusal olmayan bir alternatifi olarak kabul edilmektedir. Dogrusal
olmayisin dogasinin tam olarak bilinmemesi durumunda dogrusal modeller, dogrusal olmayan
modellere gore tutarlilik ve hesaplama kolayligi saglamaktadir. Ancak degiskenlerin yaratma
siireglerinin ve iligkilerin dinamiklerinin belirlenmesi ampirik sonuglar1 farklilastirabileceginden
ciddi 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, Hmamouche (2020) tarafindan gelistirilen dogrusal
olmayan bir nedensellik arastirmasinda entropi kullanimimin etkin sonuglar verdigi elde edilen
bulgularla desteklenmistir. Bu test, zaman serileri arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin

incelenmesini ve ileri beslemeli sinir aglarmi kullanan Granger nedensellik testinin dogrusal
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olmayan bir uzantisini ortaya koymaktadir. Kripto para piyasasindaki iligkilerin ele alinmasinda

benzeri ¢aligmaya rastlanmadigindan ilgili alanyazina katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Yatirimer davraniginin kripto para piyasast lizerindeki etkisinin ¢esitli ampirik analizlerle
incelenmesi ve belirlenmesine dayanarak, Twitter tizerinden ilgili kripto paralarla ilgili bireylerin
paylagimlar tezin deneysel kisminda yer alan biiyiik veriyi temsilen kullanilmigtir. Ancak
yapilandirilmamis bu biiyiik veriden anlamli sonuglarin elde edilmesi gerektiginden duygu analizi
gerceklestirilmistir. Kripto para ile ilgili goriislerini bildiren bireylere ait duygu skorlarinin elde
edilmesi sonucu fiyatlarla olan iligkisine bakilmasi miimkiin kilinmistir. Biiyiik veri modelleme
tekniklerinde siklikla kullanilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalariyla fiyatlar, pay
piyasasi gostergeleri ve duygu skorlar1 arasindaki iliskiler her bir kripto para i¢in incelenmistir.
Incelenen donem kapsaminda fiyat tahmininde yogunlukla gradyan arttirma tekniklerinden olan
XGBoost algoritmasinin oldukga yiiksek tahmin performansi gosterdigi belirlenmistir. Ancak bu
algoritmalarda degiskenlerin farkli frekanslarda ele alinmasi olanakli olmadigindan kaybedilen
bilginin varliginin belirlenmesi adina MIDAS regresyon tahminleri gerceklestirilmistir. Tahmin
edilen modeller performansina gore Karsilastirilarak her kripto para igin uygun model
belirlenmistir. Model sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, Etkin Piyasa Hipotezi’nin
kripto para piyasasinda desteklenmedigi, Yatirirmci Tammnmuslhik Hipotezi’nin gegerli oldugu
sonucuna ulasilmistir. Alanyazinda belirlenmeyen iliskilerin sonuglarla desteklenmesinden
hareketle, tahmin performansinin daha da iyilestirilmesi i¢in gelencksel teknikler ile makine
Ogrenmesi algoritmasinin birlestirilerek hibrit model onerisinde bulunulmasi hedeflenmistir. Bu
model, Wang ve Kang (2021) tarafindan haftalik buhar komiir fiyatlarinin tahmin edilmesinde
XGBoost ve MIDAS regresyonun birlestirildigi hibrit modelden yola cikilarak olusturulmustur.
Alanyazinda farkli deneme oOrnekleri olmakla birlikte, kripto para piyasasi alaninda tek 6rnek
niteligi tasidigindan tezin 6zgiin degerini yansitmaktadir. Tahmin edilen modellerde dénem igi
performans basarilarmin incelenmesi sonucu Beta Polinomlu MIDAS modelinin hibrit modelden
daha basarisiz tahmin gergeklestirdigi goriilmiistiir. Esnek ve dogrusal olmayan iliskilerin
modellenmesinde basarili olan XGBoost algoritmasinin MIDAS modelle birlestirilmesi sonucu
tahmin performansi iyilesmektedir. Ayn1 zamanda GARCH-MIDAS ve MS-GARCH-MIDAS
modellerinin 6nerilen hibrit model ile esit tahmin tutarlilhigmna sahip oldugu belirlenmistir. Bu
durum incelenen donemdeki oynaklik hareketlerinden kaynaklanabilecegi gibi ayni zamanda
karma frekansli zaman serilerinin modellenmesindeki Gstiinliigiinii de gostermektedir. Bundan
sonraki calismalarda arastirmacilara, GARCH-MIDAS ve MS-GARCH-MIDAS model
tahminlerinin yeni bilgilerde daha hassas sonuclar verebilen Yapay Sinir Aglari gibi
algoritmalarla gerceklestirmesi alandaki gelisimin saglanmasi adina onerilmektedir. Buradan
hareketle, MIDAS regresyon yonteminin farkli makine Ogrenmesi algoritmalariyla

kombinasyonunun gergeklestirilerek denenmesinin kripto para piyasasi dinamiklerinin
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belirlenmesinde dogru bir yaklasim olacagi ve belirsizlik baglaminda daha istikrarli tahmin

performanslarinin karsilagtirilmasini miimkiin kilacaktir.

Karma frekansli zaman serilerinin biiyiik veri 6rnegiyle modellenmesi i¢in gergeklestirilen tez
caligmas1 kapsaminda hem teorik hem de deneysel katki saglanmistir. Ekonometri alaninda biiyiik
veri kullaniminin gelistirilmesi i¢in biiyiik veri kavraminin siirekli gelisim igerisinde olan kripto
piyasasi dzelinde ele alinmasiyla biiyilik veri kavraminin ortaya konulmasinda arastirmacilar i¢in
yeni bakis agilarinin saglanmasi hedeflenmistir. Ancak onerilen hibrit model, alaninda tek 6rnek
olmasi nedeniyle sonuglarin genellenebilirligini kisitlandirmaktadir. Ancak ekonometrik
tekniklerin 06zellikle zaman serisi Ozelinde dinamikleri belirlemedeki basarisinin makine
Ogrenmesi algoritmalarina gore istiin oldugu durumunda belirlenmesi nedeniyle her iki teknigin
arastrma alanina uygun olarak birlestirilmesi gerekli oldugu kadar hassas bir noktadir. Bu
nedenle Dbiiyiik veri analitiginde disiplinlerarasi ¢aligmalarin  arttirilmast  gerektigi
diistiniilmektedir. Ayn1 zamanda finansal piyasalarda fiyat hareketlerinin islem gordiikleri
platformlarin yapis1 geregi degisik faktorlerden etkilendigi ispatlanmustir. Bu faktorlerin ne
oldugunun belirlenmesi ve fiyat hareketlerini etkileme guclerinin belirlenmesi hem yatirimcilar
Ozelinde hem de ekonomik politika oOnerilerinde daha saglikli ¢ikarimlarin yapilmasini
saglayacaktir. Ongdrii performansi yiiksek metotlarm gelistirilmesi ve uygulanabilirliginin
gosterilmesinin karar alma siireglerinde daha hizli ve ¢b6ziim odakli politika gelistirmekte

yardimci1 olacag diistiniilmektedir.
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EKLER

Ek 1: Tiirkce UTAUT Olgegi

1: Kesinlikle Katilmiyorum

2:Katilmiyorum

3:Ne Katiliyorum Ne Katilmiyorum

4: Katiliyorum

5: Kesinlikle Katiliyorum

No Asagidaki ifadelere katihm derecenizi (x) olarak isaretleyiniz. 1 2 3 4 5
1 Kripto para teknolojilerini kullanigli buluyorum. O O O O O
2 Kripto para teknolojileri yatirimlarimi daha hizli yapmami O O O O O

saglamaktadir.
3 Kripto paralar, yatirim performansimi iyilestirmektedir. O O O O O
4 Kripto para teknolojisine istedigim zaman erigim saglayabildigim | [J O O O O
icin, esnek buluyorum.
5 Kripto para piyasasi, geleneksel piyasalara (borsa, doviz vb.) O O O O O
kiyasla daha fazla bilgiye ulasmama izin vermektedir.
6 Kripto para kullanimini agik ve anlagilir buluyorum. O O O O O
7 Kripto para teknolojisi kullaniminda yetkinlik kazanmak benim O O O O O
icin kolaydir.
8 Kripto para teknolojisi kullanimini kolay buluyorum. O O O O O
9 Kripto para islemleri kullanimimi 6grenmek kolaydir. O O O O O

10 Cevremdeki kisiler kripto para alim-satim islemlerini yapmam O O O O O

gerektigini diisiiniiyor.

11 Benim i¢in 6nemli kisiler kripto para alim-satim islemlerini O O O O O

yapmam gerektigini diisiiniiyor.

12 Sosyal medya platformlari, kripto para kullanimi konusunda O O O O O

destek olmaktadir.

13 Cevremdeki insanlar kripto para kullanmam konusunda destek O O O O O

olmaktadir.

14 Kripto para alim-satim islemlerinde gerekli teknolojileri O O O O O

kullanmak i¢in gereken kaynaklara sahibim.

15 Kripto para alim-satim islemlerini gerceklestirmek icin yeterli O O O O O

bilgiye sahibim.

16 Kripto para piyasasinda kullanilan teknolojiler, diger geleneksel O O O O O

piyasalarm (borsa, déviz vb.) teknolojilerine benzerdir.

17 Kripto para ile ilgili karsilagtigim problemleri ¢6zmede yardim O O O O O

edecek birilerini bulabilirim.

18 Gelecekte kripto para teknolojilerini kullanma niyetindeyim. O O O O O
19 Gelecekte kripto para teknolojisini kullanacagimi tahmin O O O O O

ediyorum.

20 Gelecekte kripto para teknolojisini kullanmayi planliyorum. O O O O O
21 Giinliik islemlerde kripto para teknolojisinin kullanilacagini O O O O O

diisiiniiyorum.

22 Kripto para teknolojisi kullanarak yeni seyler kesfetmeyi O O O O O

seviyorum.

23 Kripto para teknolojisi kullaniyor olmak iyi bir seydir. O O O O O
24 Kripto para teknolojisini sik sik kullantyorum. O O O O O
25 Kripto para islemlerini gergeklestirmek, geleneksel para O O O O O

birimlerine (dolar, euro vb.) gore daha kolaydir.
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Demografik Bilgiler

Cinsiyetiniz: OKadin CJErkek

Yasmiz: .........ooveveiinnn,

Aylik Geliriniz (TL cinsinden): ..............c.cocoeenee.

Son Mezun Oldugunuz Okul:

O Sadece Okur-Yazar Oilkogretim OLise CUniversite OYiiksek Lisans [CDoktora
En sik kullandiginiz sosyal medya platformu hangisidir?:

OTwitter Oinstagram OFacebook COWhatsApp OLinkedin ODiger:..........

Kripto paralardaki giincel gelismeleri takip etmekte en sik kullandiginiz sosyal medya platformu
hangisidir?:

Gergeklesen Yatirnm Davramsi icin Sorular

1. Asagida herhangi bir donem igerisinde yer alan yatirim alternatifleri size sunulmaktadir.
Geleneksel para ve kripto para piyasasmin her ikisinde de asagidaki haberlerin yer aldig1 bir
donem igerisinde oldugunuzu diisiinerek, SAHIP OLDUGUNUZ 1000 TL ile yatirim karari

vermeniz beklenmektedir. 1000 TL niz ile ger¢eklestireceginiz yatirim nasildir?

U Yatirim yapmam.
L] Uzun vadede altin her zaman kazandirir.
00 1000 TL ile doviz alirim.
] 1000 TL ile kripto para birimlerinden alirim.
[0 1000 TL’mi her ikisine esit olarak bolerim.
[0 Daha yiiksek miktarda doviz alip, daha az kripto para alirim.
L1 Daha yiiksek miktarda kripto para alip, daha az doviz alirim.
L1 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla kripto para alir, kalanini harcamam.
L1 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla doviz alir, kalanin1 harcamam.
LI Diger
2. Asagida herhangi bir donem igerisinde yer alan yatirim alternatifleri size sunulmaktadir.
Geleneksel para ve kripto para piyasasinin her ikisinde de asagidaki haberlerin yer aldigi bir

donem igerisinde oldugunuzu diisiinerek, SiZE HIBE EDILEN (KENDI PARANIZ DEGIL SiZE
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HEDIYE OLARAK VERILEN) 1000 TL ile yatirim karari vermeniz beklenmektedir. 1000

TL’niz ile gerceklestireceginiz yatirim nasildir?

U] Yatirim yapmam.

[J Uzun vadede altin her zaman kazandirir.
[J 1000 TL ile doviz alirim.
[J 1000 TL ile kripto para birimlerinden alirim.
1 1000 TL’mi her ikisine esit olarak bolerim.
L] Daha yiiksek miktarda doviz alip, daha az kripto para alirim.
[] Daha yiiksek miktarda kripto para alip, daha az déviz alirim.
] 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla kripto para alir, kalanini harcamam.
] 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla doviz alir, kalanin1 harcamam.
O Diger
3. Asagida herhangi bir donem igerisinde yer alan yatirim alternatifleri size sunulmaktadir.
Geleneksel para ve kripto para piyasasmin her ikisinde de asagidaki haberlerin yer aldig1 bir
donem igerisinde oldugunuzu diisiinerek, SAHIP OLDUGUNUZ 1000 TL ile yatirim karar

vermeniz beklenmektedir. 1000 TL niz ile ger¢eklestireceginiz yatirim nasildir?

SON DAKIKA!

ELON MUSK'IN TWEET'INDEN
SONRA BIiTCOIN (BTC)

%18 DUSTU

& ENFLASYON DUSTO
& DOLAR YINE CIKT

MERKEZ BANKAS]
FAIZ INDIRECEK Mi?

U Yatirim yapmam.
[J Uzun vadede altin her zaman kazandirir.
L1 1000 TL ile doviz alirim.
L] 1000 TL ile kripto para birimlerinden alirim.
L1 1000 TL’mi her ikisine esit olarak bolerim.
L] Daha yiiksek miktarda doviz alip, daha az kripto para alirim.
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U] Daha yiiksek miktarda kripto para alip, daha az doviz alirim.
J 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla kripto para alir, kalanin1 harcamam.
0] 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla doviz alir, kalanin1 harcamam.
U Diger
4. Asagida herhangi bir donem igerisinde yer alan yatirim alternatifleri size sunulmaktadir.
Geleneksel para ve kripto para piyasasmin her ikisinde de asagidaki haberlerin yer aldig1 bir
dénem igerisinde oldugunuzu diisiinerek, SIZE HIBE EDILEN ((KENDI PARANIZ DEGIL
SIZE HEDIYE OLARAK VERILEN) 1000 TL ile yatirim karar1 vermeniz beklenmektedir. 1000

TL’niz ile ger¢eklestireceginiz yatirim nasildir?

SON DAKIKA!

ELON MUSK'IN TWEET'INDEN
SONRA BITCOIN (BTC)

%18 DUSTU

o  ENFLASYON DUSTU
DOLAR YINE GIKTI!
FAIZ INDIRECEK MI?
U Yatirim yapmam.
00 Uzun vadede altin her zaman kazandirir.
L1 1000 TL ile doviz alirim.
[1 1000 TL ile kripto para birimlerinden alirim.
1 1000 TL’mi her ikisine esit olarak bolerim.

0] Daha yiiksek miktarda doviz alip, daha az kripto para alirim.

0] Daha yiiksek miktarda kripto para alip, daha az d6viz alirim.
0] 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla kripto para alir, kalanini harcamam.

] 1000 TL'nin yalnizca bir kismiyla doviz alir, kalanin1 harcamam.
O Diger
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Ek 2: Duygu Analizi Siniflandiric1 Algoritmalar: Siniflama Oranlan
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