BiTIRME PROJESIi - VERIi ANALITIGI

Bitcoin'in Nabzini Tutmak

Saatlik Verilerle Bir Volatilite Avi
GARCH ailesi modelleriyle iki yillik, saat saat bir Bitcoin hikayesi

Emine Nur Aktas — Yazilim Bilisim Akademisi, 4. Dénem Veri Analitigi Programi

1. Bir Sorudan Dogan Proje

Her bitirme projesinin bir baglangi¢ ani vardir. Benimki suydu: Bitcoin fiyat grafigine bakarken

kendime sordum — "Bu dalgalanmanin kendisi, yani siddeti, énceden tahmin edilebilir bir sey mi?"

Cogu insan kripto para dendiginde 6nce "fiyat ne olacak" diye diistiniir. Ama finans diinyasinda asil
kiymetli olan ¢ogu zaman farkli bir soru: piyasa ne kadar sert oynayacak? Bu sorunun cevabi, bir
yatirimeinin pozisyon biiytkligiinden bir borsanin teminat gereksinimine, bir risk yoneticisinin

gecelik stres testinden bir tiirev Griintin fiyatlanmasina kadar pek ¢ok kararin temelini olugturuyor.

Iste bu proje, tam olarak bu ikinci soruya, yani volatilite tahminine, sistematik ve diiriist bir cevap
arama girigimi. Sonunda ortaya "miikemmel" bir model ¢ikmadi — ama ortaya, ne ise yaradigini ve
nerede zorlandigini agikga bilen bir model ¢ikti. Bu makalede, o yolculugun tamamini — verinin ilk

indirildigi andan nihai modelin risk yonetiminde sinandig1 ana kadar — adim adim anlatacagim.

Kullanilan araclar: Python, yfinance, arch, statsmodels, matplotlib Veri: BTC-USD, saatlik,
2 yil (2024-08-20 — 2026-08-19) Nihai model: EGARCH(1,1) x Skewed-t

2. Fiyat m, Volatilite mi? Bir Kavram Ayrim

Projeye baslamadan 6nce netlestirmem gereken bir kavram karisikligi vard:. "Volatilite tahmini"
dedigimde ¢ogu kisi "yani fiyat: mi1 tahmin ediyorsun?" diye soruyor. Hayir — ve aradaki fark, aslinda

finansal ekonometrinin en temel derslerinden biri.

Fiyat tahmini, finans literattiriinde genel kabul géren goriise gore neredeyse imkansizdir; piyasalar
biiyiik 6lctide rastgele yiiriyiis (random walk) sergiler — yani diinki bilgiyle yarmin fiyatini
sistematik olarak 6ngérmek ¢ok zordur. Ama volatilitenin kendine has bir hafizasi vardir. Piyasa
sakinse, genelde bir stire daha sakin kalir; sert bir ddnem yasaniyorsa, o sertlik genelde birka¢ giin
ya da hafta stirer. Buna literatiirde "volatilite kiimelenmesi" deniyor, ve bu 6rtintii GARCH ailesi

modellerinin tzerine insa edildigi temel tas.

Yani ben bu projede "yarin Bitcoin kag dolar olacak" sorusuna degil, "yarin piyasa ne kadar sert
oynayacak" sorusuna cevap aradim. Teknik dille ifade edersek: amacim, BTC-USD saatlik logaritmik
getirilerinin kosullu varyansim modellemek ve 6rneklem disinda test etmekti.
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3. Kisa Bir Literatiur Molasi

Bos bir sayfadan baslamadim. Bitcoin volatilitesi tizerine yapilmig birka¢ dnemli ¢aligmaya baktim ve

kendi bulgularim: bunlarla kargilagtirmay: planladim:

e Katsiampa (2017) — Bitcoin i¢in EGARCH modelinin en iyi performansi verdigini bulmus.

(Spoiler: ben de ayni sonuca ulagtim.)

Chu vd. (2017) — Kripto para birimlerinde GARCH etkisinin genel olarak gii¢li oldugunu
gostermis.

Bouri vd. (2017) — Bitcoin'de kaldirag (leverage) etkisinin zayif oldugunu rapor etmis.

Dyhrberg (2016) — Bitcoin'in volatilite yapisit bakimindan altina benzedigini 6ne stiirmis.

Nelson (1991) — EGARCH modelinin orijinal, temel makalesi.

Bu liste bana hem bir yol haritasi hem de sonunda kendi bulgularimi tartigabilecegim bir referans
noktasi verdi. Nitekim ilerleyen boliimlerde goreceginiz gibi, bazi noktalarda literatiirle tam

ortlistim, bazi noktalarda (6zellikle kaldirag etkisinin giicti konusunda) kii¢iik bir ayrigtim.

4. Veri: Ham Halinden Kullanilabilir Hale

BTC-USD paritesinin saatlik kapanis fiyatlarini yfinance kiitiiphanesi tizerinden indirdim —
interval='1h", period='730d' parametreleriyle, yani tam iki yillik bir pencere. Ham veri 17.328

gozlemden olusuyordu.

Gergek diinyadaki her veri seti gibi, bu veri de kusursuz degildi. Saatlik zaman damgalarini
taradigimda toplam 190 saatlik eksiklik buldum. Bunlar ikiye ayirdim:

o Kiiciik bosluklar (<3 saat): Toplam 2 saat — lineer interpolasyonla dolduruldu.

o Biiyiik bosluklar (>3 saat): Toplam 188 saat, 5 ayr1 olay — ¢rneklemden tamamen ¢ikarildi.

Neden biiyiik bosluklar: doldurmadim? Ciinki uzun bir boslugu yapay olarak doldurmaya ¢aligmak,
gercekte hi¢ yaganmamuisg, diizglin bir getiri serisi "uydurmak" anlamina geliyor — bu da istatistikleri
(6zellikle kurtosis'i) yapay sekilde sisiriyor. Nitekim biiyiik bosluk interpolasyonunu kaldirdigimda
fazladan kurtosis degeri 46,89'dan 9,82'ye diistii — yaklasik 4,8 kat bir fark. Bu tek basina, veri

temizleme kararlarinin nihai istatistiksel sonugclar1 ne kadar degistirebileceginin carpici bir kaniti.
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BTC-USD: Fiyat ve Saatlik Log-Getiri Serisi
Kapanis Fiyati
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BTC-USD saatlik fiyat serisi (iist panel) ve log-getiri serisi (alt panel). Alt paneldeki keskin sivri ug¢, Kasim 2025 ¢okiisiine

isaret ediyor.

Peki bu 5 biiyiik bosluk ne zaman, neden oldu? iste burada isler ilginglesiyor.

5. Verideki Sessizlikler: Rastgele mi, Degil mi?

Bes biiyiik boslugu tek tek inceledigimde, aralarinda carpict bir ¢riintii buldum:

Fiyat Degisimi

2025-11-17 100 saat -%13,07 KRASH (gergek piyasa olayi)
2025-11-28 20 saat -%0,20 API kesintisi
2025-11-29 35 saat -%4,66 ikinci dalga
2026-05-05 12 saat +%0,10 API kesintisi
2026-07-13 21 saat -%1,19 API kesintisi

17 Kasim 2025'te Bitcoin, sadece birkag giin i¢inde 95.061 dolardan 82.640 dolara geriledi — ytizde
13'in tizerinde bir distls. Ve tam bu kriz aninda, yfinance servisi 100 saat boyunca veri
saglayamadi. 29 Kasim'daki ikinci bosluk da ¢okistin ikinci dalgasiyla orttistiyor. Geri kalan ti¢
boslukta ise biiytik bir fiyat hareketi yok — muhtemelen siradan teknik API kesintileri.

Bunun anlami su: veri setindeki eksiklikler tamamen rastgele degil. istatistikte buna "missing not
at random" (rastgele olmayan eksiklik) deniyor — kriz dénemlerinde veri saglayici da sekteye
ugruyor. Bu, modelin kriz anlarindaki dinamikleri tam olarak 6grenemedigi anlamina geliyor ve bu

projenin en 6nemli metodolojik sinirliliklarindan biri olarak raporumda ayrica ele alindi.
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Peki 3 saatlik esik neden bu sekilde secildi, keyfi bir karar miydi? Hayir — raporumda ayr1 bir
duyarhilik analizi yaptim: esigi 2, 4 ve 6 saat olarak degistirdigimde nihai model se¢imi (EGARCH x
Skewed-t) degismedi. Bu, sonuglarin bu belirli esige asir1 duyarl olmadigini, yani saglam (robust)

oldugunu gosteriyor.

6. Bitcoin'in Istatistiksel Karakteri

Temiz veriye (17.324 gozlem) tanimlayici istatistiklerle baktigimda, kripto paralara 6zgi tanidik bir

profil ortaya cikti:

Metrik Deger Yorum

Ortalama 0,001970 Sifira yakin

Standart Sapma 0,4793 Saatlik dlgekte

Carpikhik -0,1669 Hafif sola ¢arpik

Fazladan Kurtosis 9,8225 Kalin kuyruklu (Normal = 0)

Jarque-Bera 69.679 (p=0) Normallik kesin bigimde reddedilir

Kurtosis 9,82 demek, asir1 biyiik getirilerin normal dagilimin 6ngérdtgtinden ¢ok daha sik yasandigi

demek. Bitcoin'de "beklenmedik biiyiik hareket" aslinda pek de beklenmedik degil.

PDF Karsilastirmasi (v4) Normal Q-Q Plot (v4)
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Gergek getiri dagilm (histogram), Normal ve Student-t dagiimlariyla karsiastirliyor (solda) ve Normal Q-Q grafigi (sagda)
— kuyruklarda teorik ¢izgiden sapma agik¢a gortiliiyor.

Duraganlik testleri de (ADF: -133,20, p=0; KPSS: 0,26, p=0,10) serinin duragan oldugunu, yani

ortalama ve varyansinin zaman iginde sistematik olarak kaymadigini dogruladi — bu, GARCH

modellemesi i¢in 6nkosul niteliginde bir bulgu.
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BTC-USD: Saatlik Log-Getiri — ACF ve PACF (Lag 48)
ACF (Otokorelasyon Fonksiyonu)
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Log-getiri serisinin otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) fonksiyonlart — 48 gecikmeye kadar degerler biiyiik
dlgiide given bandr iginde, yani seri belirgin bir dogrusal ériintii barindirmayor.

Peki getirilerin kendisi duragan ve "temiz" goriintiyorsa, GARCH modellemesine neden ihtiyacimiz

var? Cevap, getirilerin karelerinde sakl:.

7. GARCH'1n Kalbi: Volatilite Kimelenmesi

Getirilerin kendisi rastgele goritinse de, getirilerin biiytikligii (yoniinden bagimsiz olarak) rastgele

degil. Haftalik ortalama mutlak getiriyi ¢izdigimde sunu gordim:
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Haftalik ortalama mutlak log-getiri. Yiiksek volatilite donemleri (6rn. Kasum 2025, Ocak 2026 civari) kendi aralarinda
kiimelenmis durumda.

Bu gorsel, GARCH ailesinin var olma nedenini 6zetliyor. Fikir aslinda ¢ok sade:

1. Bugiiniin volatilitesi, diinkii volatiliteye bakar. Sakin donemler sakin kalma, firtinali dénemler

firtinali kalma egiliminde.
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2. Kotii haberler, iyi haberlerden daha cok sarsar. Buna "kaldirag etkisi" deniyor (birazdan

detaylandiracagim).

3. Ug degerler i¢in kalin kuyruklu bir dagilim gerekir. Normal dagilim yerine Student-t veya
Skewed-t.

Bu i fikri farkli derecelerde yakalayan dort model ailesini test ettim: ARCH (Engle, 1982), GARCH
(Bollerslev, 1986), EGARCH (Nelson, 1991) ve GJIR-GARCH (Glosten-Jagannathan-Runkle, 1993). Her
birini ¢ farkl hata dagilimiyla (Normal, Student-t, Skewed-t) kurarak toplam 15 model elde ettim.

8.15 Model, Tek Kazanan

Ttum modelleri ayni ortalama denklemiyle (AR(2), Bolim 9'da deginecegim) ve ayni veri setiyle

kurduktan sonra, AIC (Akaike Bilgi Kriteri) degerlerine gore siraladim:

Sira Model AIC BIC Kahicihik Durum
1 EGARCH x Skewed-t 175.063,06 175.132,90 0,948 Duragan
2 EGARCH x t 175.067,80 175.129,88 0,948 Duragan
3 GJR x t 175.287,49 175.349,57 0,983 Duragan
4 GARCH x Skewed-t 175.288,83 175.350,91 1,000 Sinirda

5 Approx. IGARCH x t 175.293,30 175.347,62 1,000 Patlayici

EGARCH x Skewed-t, en yakin rakibi olan GJR modelinden yaklasik 219 puan daha iyi bir AIC ile acik
ara kazandi. Kalicilik parametresi (3=0,948) 1'in altinda, yani model duragan — patlayict olmayan,
matematiksel olarak saglikli bir stire¢. Ve evet, bu sonug Katsiampa'nin (2017) 8 yil 6nce Bitcoin icin

buldugu sonugla birebir ortiisityor.

Normal dagiliml tim varyantlar (AIC = 178.800+) tabloya girmeye bile yaklasamad: — bu da kalin
kuyruklu dagilimlarin bu veri setinde ne kadar kritik oldugunu gosteriyor.

Bir de "Approx. IGARCH" adinda ii¢lincti bir varyant test ettim: a + 3 toplami 1'e ¢ok yakin (=0,05
tolerans) ¢ikan modelleri, entegre GARCH (IGARCH) stireclerine yakin kabul ettim. Bu varyantlarin
cogu "patlayict” (kalicihigl 1 veya tizerinde) ¢ikti — yani soklarin etkisi zamanla sontimlenmiyor, kalici
hale geliyor. Pratikte bu, uzun vadeli volatilite tahmini i¢in gtivenilir olmayan bir yap1 anlamina

geliyor ve bu ylizden nihai se¢imde tercih edilmedi.

9. Ortalama Denklemi ve Model Denklemi

GARCH modelinin varyans kismina gegmeden Once, getirinin ortalama (mean) kismin: da
modellemek gerekiyor. Sabit ortalama, AR(1) ve AR(2) modellerini karsilagtirdim; AR(2) en disitk AIC

ile 6ne cikt1 ve tutarhilik i¢in tim 15 modelde sabit tutuldu.
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Nihai modelin tam matematiksel formu (Nelson, 1991) soyle:

log(h t) = w + oa(|z {t-1}| - E|z|) + y-z {t-1} + B-log(h {t-1})
zt=c+o¢lz {t-1} + ¢2-z {t-2} + e t [AR(2)]
e t ~ Skewed-t(v, A)

Tahmin edilen katsayilar:

e w (sabit) = 0,063

o (boyut etkisi) = 0,365

B (kalicilik) = 0,948

y (kaldirag) = -0,027

v (serbestlik derecesi) = 3,29

e ) (carpiklik) = -0,026

Bu sayilar soyut goriinebilir, ama her biri bir hikdye anlatiyor. B'nin 1'e yakin ama altinda olmast, bir
sokun etkisinin uzun siire (ama sonsuza kadar degil) stirdigti anlamina geliyor. y'nin negatif ve

anlamli olmasi ise bir sonraki bolimiin konusu.

10. Kotu Haberler Neden Daha Cok Sarsiyor?

Finans literatiiriinde iyi bilinen bir olgu var: piyasada kot bir haber geldiginde (fiyat diigtince),
volatilite ayni bitytiklikteki iyi bir haberden (fiyat ylkselince) daha fazla artiyor. Buna kaldirag etkisi

(leverage effect) deniyor.

Bunu iki farkli model tizerinden test ettim:

Model DET I Gamma (y) p-degeri Durum

EGARCH Normal -0,0090 0,4642 Anlamsiz
GJR Normal +0,0189 0,4114 Anlamsiz
EGARCH Student-t -0,0253 0,0026 Anlamh
GJR Student-t +0,0453 0,0074 Anlamh

iki bulgu dikkat cekici. Birincisi: kaldirag etkisi yalnizca kalin kuyruklu dagilimlarda (Student-t,
Skewed-t) istatistiksel olarak anlamli ¢ikiyor — Normal dagilimda gortinmez bile. Bu, dagilim
seciminin sadece "istatistiksel bir detay" olmadigini, bulgularin kendisini sekillendirdigini gosteriyor.

ikincisi: EGARCH'ta y negatif, GJR'de y pozitif — isaretler ters ama ekonomik anlam ayni, ¢tinkii iki

model matematiksel olarak farkl kurulmus.
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EGARCH, GJR-GARCH ve GARCH modelleri i¢in "haber etki egrileri" (news impact curves). EGARCH ve GJR'min asimetrik (egri
merkeze gore kaykik), GARCH 1 ise simetrik (parabol) tepki verdigine dikkat edin.

figing bir not: Bouri vd. (2017) Bitcoin'de kaldirac etkisinin zayif oldugunu bulmustu; benim
bulgularim bu noktada literatiirden biraz ayrist1 — etki hem EGARCH hem GIR'de istatistiksel olarak
anlaml ¢ikti. Bilim boyle isliyor zaten: her caligma bir 6ncekini tam olarak dogrulamak zorunda

degil.

11. Krizi ikiye Bélmek: Alt Donem Analizi

Kasim 2025 ¢okist o kadar belirgindi ki, veriyi bu tarihten ikiye boliip ("Donem 1: 6ncesi”, "Donem 2:
sonrasi") nihai modeli her iki dénemde ayr1 ayr1 tahmin etmek istedim. Amacim basitti: model

parametreleri kriz dncesi ve sonrasinda ne kadar farklilasiyor?

Parametre Donem 1 (n=10.895) Donem 2 (n=6.409)

alpha (o) 0,3761 0,3428 -0,0333
beta (B) 0,9389 0,9614 +0,0226
gamma (y) -0,0349 -0,0128 +0,0221

Gamma her iki donemde de negatif — yani kaldirag etkisi krizden 6nce de sonra da varligini
sirdiriyor, bu da bulgunun ne kadar saglam oldugunu gosteriyor. Ama etkinin buytkliga kriz
oncesinde (-0,035) kriz sonrasina (-0,013) gore belirgin bigcimde daha giicli. Bunu soyle
yorumluyorum: kriz dncesi donem, piyasanin hentiz "sindirmedigi" haberlere kargi daha sinirli tepki

veriyordu; kriz sonrasinda ise piyasa bir anlamda "yorgun" ve tepkiler nispeten yumusamis.

Elbette bu bolinmenin kendisi bir veri artefaktina (yfinance kesintisi nedeniyle dogal bir kesim
noktasi olusmast) dayandigi icin, bulguyu kesin bir nedensellik olarak degil, tanimlayici bir gdzlem

olarak sunuyorum.

12. Modeli Sorguya Cekmek: Tanisal Testler
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Bir modeli "en iyi" ilan etmeden Once, artiklarinda (residuals) hala yakalanmamus bir 6riinti kalip
kalmadigini kontrol etmek gerekiyor. Ljung-Box ve ARCH-LM testlerini uyguladigimda, teknik olarak
tiim modeller reddedildi (p=0).

flk bakigta bu kétii bir haber gibi goriintiyor. Ama R? degerlerine baktigimda tablo degisti: ARCH-LM
testinin R? degeri sadece %1,97-2,49 civarinda — yani model, varyansin %97,5-98'ini acikladiktan
sonra artiklarda yalnizca kiigiik bir kalint1 etki kaliyor. Brooks (2019)'un da belirttigi gibi, biiyiik
orneklem hacimlerinde (benim durumumda n=17.324) istatistiksel testler asir1 hassas hale geliyor —

istatistiksel anlamlilik ile pratik 6nem burada birbirinden ayrisiyor.

Bu benim i¢in dnemli bir ders oldu: bir p-degerine bakip hemen "model kétii" demek yerine, etkinin

biytkligine (effect size) de bakmak gerekiyor.

13. Modeli Gercgek Diinyaya Cikarmak: OOS, VaR ve Diriist Bir
Kapanis
Son adim, modelin sadece egitim verisinde degil, hi¢ gérmedigi veride de ise yarayip yaramadigini

test etmekti. Veriyi %80 egitim / %20 test olarak ayirdim; 1.000 gozlemlik kayan pencereyle, her 24
saatte bir yeniden egiterek drneklem dis1 (out-of-sample) tahminler trettim.

Model RMSE MAE QLIKE
GARCH x Skewed-t 5,989 3,759 1,793
GJR x Student-t 5,929 3,746 1,796
GJR x Skewed-t 5,911 3,743 1,800
EGARCH x Skewed-t 5,880 3,751 1,843

Burada beklemedigim bir sey oldu: EGARCH x Skewed-t, 6rneklem i¢inde en iyisiyken ve érneklem
disinda en iyi RMSE'ye sahipken, QLIKE 0lctitiinde son siraya diistli. Bu, olasi bir agir1 uyum
(overfitting) sinyali. Ama Diebold-Mariano testi (Newey-West HAC diizeltmeli) bu farkin istatistiksel
olarak anlaml olmadigini gosterdi (p=0,595) — yani pratikte modeller arasinda kesin bir tstiinliik

yok, ve bunu gizlemek yerine oldugu gibi raporladim.

Son olarak, modelin risk yonetimindeki kullanilabilirligini Value at Risk (VaR) ile test ettim:

Seviye ihlal Gerceklesen Beklenen Karar
%95 VaR 83/3.465 %2,40 %5,0 RED
%99 VaR 15/3.465 %0,43 %1,0 RED
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VaR Backtesting (Ilk 200 test gozlemi)
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VaR backtesting sonuglart (ilk 200 test gozlemi). Mavi ¢izgi gercek getiriyi, kirmizi bantlar %95 ve %99 VaR suimrlarim
gosteriyor. Gergek getirinin bu sumirlart astigr nokta sayisy, beklenenden azdz.

Kupiec testi her iki seviyede de modeli reddetti — ama yon 6nemli: gergeklesen ihlaller beklenenden
az, yani model riski oldugundan fazla gosteriyor. Bu, tehlikeli olan senaryonun (riski oldugundan az
gostermek) tam tersi; model agir1 temkinli. Kusursuz degil, ama giivenlik acisindan "yanlis tarafta” bir
hata.

Kapanis: Bir Modelden Fazlasi

Bu projenin sonunda elimde EGARCH(1,1) x Skewed-t adinda, AIC'si en diigtk, kalicilig1 duragan,
kaldirac etkisini istatistiksel olarak anlamli bicimde yakalayan bir model var. Ama benim igin asil
degerli olan, bu modelin nerede iyi, nerede sinirli oldugunu adim adim, diristge ortaya koyabilmis
olmak: veri bosluklarinin kriz anlariyla 6rtiigsmesi, olasi asiri uyum sinyali, VaR'in asiri temkinli

kalibrasyonu — hicbirini halinin altina stiptirmedim.

Gelecek i¢in ti¢ 6neri birakiyorum: VaR kalibrasyonunu iyilestirmek i¢in Expected Shortfall (CVaR)
denenebilir; kriz donemlerinde veri siirekliligi i¢in Binance /Coinbase gibi alternatif kaynaklar
kullanilabilir; ve rejim degisimli GARCH (MS-GARCH) modelleri R ortaminda test edilerek saglamlik
analizi genisletilebilir.

Bitcoin'in nabzini tam olarak yakalayabildim mi? Kismen. Ama en azindan artik o nabzin nerede

diizenli, nerede dngorillemez attigini biraz daha iyi biliyorum.

Bu makale, "Bitcoin Saatlik Volatilite Tahmininde GARCH Ailesi Modelleri" bashklh bitirme projesinin

bulgularina dayanmaktadir. Proje kaynak kodlart, veri seti ve tam rapor talep tizerine paylasilabilir.

Anahtar kelimeler: GARCH, EGARCH, Bitcoin, volatilite, kripto para, zaman serisi, risk yonetimi,
Value at Risk, finansal ekonometri

10/10



