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2 -ci hissa: Galirlilik va Volatillik Prognozu

Bitkoin galirlarinin prognozlasdirilmasi Uzra bu seriyanin 1-
ci hissasinda biz bitkoinin xususiyyetlarini taqdim etdik vo
modellasdirma aparmaq UclUn malumat numunalari verdik. Bitkoin
tohluksasiz geri donmaz maliyys omaliyyatlari udcun yaxsidir.
Bununla bela, o ham do aktiv kimi investisiya olunur. Ona go0ra
do onun qgiymatini va galirliliyini necs prognozlasdiracagimizi
bilmaliyik. Boazi statistik modellari toatbiqg edacayik va
malumatlara oan yaxsi uygun goalanlari secoacayik.

Indi yeniden bu 2 -ci hissade bazi meyarlarla bir cox model
arasindan model secma oyunundayiq. Bitin modellari sinamagi
vo secmayi bir maqgalays sigisdira bilmarik. Bu sababdan basqa
hissalar do olacaqdir. Kompakt ve balka do gisa olmaga
calisacagiq , hamc¢inin potensial modellarin asas va vacib
hissalarini taqdim edscayik.

Hor seydan oavval bilmaliyik ki, bitkoinin giymati ve galiri
hansi statistik prosesa uygun galir. Bu analiz birbasa qiymat
prognozu va galirlilik prosesi olaraqg volatillik prognozu ucun
istifado edilacak. Nazars alin ki, bu 2-ci hissada biz qiymat
va galir prognozundan c¢ox volatilliyin daha yaxindan
giymatlandirilmasina diqqgat yetirscayik. Cunki aktivin
giymatinin va golirliliyinin sarti volatilliyi gadear daqigq
prognozlasdirila bilmayscayi stilizs olunmus bir faktdair.
Bundan oalava, soarti dispersiya giymatlandirilmasi bizs
galirlarin paylanmasi haqginda malumat verir ki, bu da kifayst
goadar maraglidir. Sarti dayisksnliyi bir addim gqabagq
giymatlandirdikdsn sonra biz an asagi va an yiuksak galirin
neca olacagina dair yaxsi bir 6lcuys sahib olurug va stop-buy,
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stop-sell , yaxud digar ticarsat strategiyalarimizi yaxsli qura
bilirik.

Bu yazida yalniz Kkigik doqigolik malumatlardan istifads
edacayik. Sonraki hissalards dayisksanlik prognozu ucgun
gundalik daxil olmaqla, digar malumat ndévlsarindan istifads
edacayik. GARCH c¢arcivasinin banklarda risk analizinds genis
istifade edildiyini unutmayin. Malumatlarimizin davranisini
yoxlayaq. Tahlillar dcun asasan R programlasdirma dilindsn va
Eviews statistik paketindoen istifads edacayik. Kodlar istak
9sasinda verilacak.

Qrafik 1. Bitkoin Qiymatlarinin Dayarlari va Sixligi
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Yuxaridaki Eviews ¢ixis1i 2021-ci ilin yanvar ayindan etibaran
15 gunlik dsgigalik malumatlari vo kernel sixligini gOstorir.
Malumatlar oldugca zangin olan 20154 musahidays malikdir.
Qrafik bir nov tassadufi trendi (yoni vahid koOk) gostarir.
Galin, yoxlayaq:

Cadval 1. Vahid Kok Testi Uciin Naticalar



Null Hypothesis: PRICE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=45)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.864873 0.3493
Test critical values: 1% level -3.430503

5% level -2.861492

10% level -2.566785

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Yuxaridaki test bitkoin qiymat mslumatlarimizin vahid bir kdks
sahib oldugunu g6starir. Hom R, ham do Eviews-dan alinan PP
(vahid koOok testi) vo KPSS (stasionarliq testi) testloari eyni
naticani gostorir. Belalikls, giymatin 0zunl prognozlasdirmaq
bir nov faydasizdir, cunki vahid koék giymstin prognozlasdirila
bilmayan toesadufi bir tendensiyaya sahib olmasi demakdir.
Goalirlarin qurulusuna kecak.

Qrafik 2. Galirliliklarin Dayari va Sixligi
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Golirlilik datasi va onun kernel sixligi bazi sic¢rayislarla
standart normal paylanmaya banzayir, lakin galin onun
normalligini va stasionarligini sinayaq. Qrafik hamcinin bir
nov dayiskanlik klasterlasmasi gostoarir.

Cadval 2. Vahid Kok ve Normalliq Test Naticalari

Null Hypothesis: RETURNS has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=45)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -84.19061 0.0001
Test critical values: 1% level -3.430503

5% level -2.861492

10% level -2.566785

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Testlar galirlarin stasionar oldugunu, lakin normal
paylanmadigini go6stoarir. Galirlar dcun mixtsalif paylanma
forziyyalarindan istifads eds bildiyimiz Uc¢un dayiskanliyi
toxmin edarkan bizs yaxsi fikir verir. Normal avezina Student-
in t-paylanmasindan istifads etsak, BTC qiymat davranisinin
toklif etdiyi kimi, mslumatlarda artim va enislarin daha
riskli boyuk dayarlarini gozlayarik. R galir malumatlarinin
ARMA (0,3) prosesini (yani MA (3)) goabul edir, lakin Eviews,
goalir modelinin ARMA (4,4) prosesi ola bilacayini taklif edir.
Man MA(3) prosesi ils gedardim, clunki o, daha sadadir vao
golirlarin tesadufiliyini yaxsi toasvir edir. Galirlari
prognozlasdirmag avazina daha maragli va faydali oldugu Uucln
birbasa doyiskanlik modellasdirmasina kecirik.

Engle (1982) sortsiz va soarti varyans arasindaki fargi taniyan
vo avvalki dovrlarin sahv sartlarinin bir funksiyasi olaraq,
sortli varyansin zamanla dayismasins imkan veran Nobel
mukafatli Avtoregressiv Sarti Heteroskedastiklik (ARCH)
modelini hazirladi. Bu texnika volatillik coxluqlarini
modellasdirmak gabiliyystina malikdir, lakin nisbatan uzun bir
gecikma qurulusuna malik bir model talab edir ki, bu da
giymoatlandirmani c¢otinlasdirir. Asagida nazariyyanin
formalasdirilmasi vo stilizs edilmis faktlar verilmisdir. Qeyd
edok ki, MA (3) prosesi asagidaki xata meyarlarina cavab
verir.



R[t] = mu + e[t]

e[t] = s[t]*z[t].

St = ag+ el + -+ ajef

Where ¢y > 0,and a; = 0 for i>0

Bu isi asanlasdirmaq ucun Bollerslev (1986) qgeyri-xatti
mahdudiyyatlar qoyaraq, parametrlarin sayini azaltmaga imkan
veran GARCH modelini taklif etdi. GARCH modeli geyd -sortsiz
doyiskanliyi prognozlasdira bilar va daha az parametr talab
edir. GARCH modelinda an son musahidalar prognozlasdirilan
doyiskanliys daha cox tasir edir:

2 _ 2 2
st = w+ ajef 1+ B15i4

Qrafik 3. Galir Kvadratlarinin Dayarlari va Sixligi
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Kvadrat golirlilik seriyasinin qrafiki ve korreloqramlari
soarti dispersiyalarin qiymatlandirilmasi dgun istadiyimiz
avtokorrelyasiyani toklif edir. Diqgat yetirin ki, biz yalniz
sado GARCH (1,1) toartib etmisik, lakin bu yazinin asas magsadi
olan sorti doyisksnlik hesablamalarini mumkun qgadar farqli
istifade edscoayik ve miqayises edocayik. Ustalik, BTC qiymet
davranisini daha yaxsi tosvir etdiyimizi dasunduyumiz xota
strukturu udcun fargli paylamalar secoacayik. Nazarsa alin ki,
maliyya institutlarinda risk tahlili (VaR) ducun ds GARCH
¢orcivesindon istifads eds bilarik.

GARCH tipli modellarin neca ola bilacayini artiq basa
diusduyunuzu dusunuram. Belalikla, oyranma naticasinin
intensivliyini artirmaq ucun maraqli olanlari secacayam va
Umumilasdiracayam. 9vvalca, Akaike Informasiya Kriteriyalarz,
Bayes Informasiya Kriteriyalari ve s. kimi modellarin malumat
meyarlarina baxacagam. Dustur asagidadair:

AIC = 2k —2In(L)



GOora bilarsiniz ki, funksiya haddindsn artiq parametrlasdirms
Ucin coazalandirir. Ustalik, log ehtimal funksiyasi ils manfi
bir alagadadir, bu da dayarin na qgadar kicik olarsa, modelin
daha yaxsi oldugunu gostarir. Kriteriyalar modelds malumat
itkisi do ola bilar. Modellarin neca davrandigini goOrak.

Cadval 3. Miixtalif Paylanma ve Kriteriyalar Uzra Modellar

Variance Model
Mean Model
Distribution
Akaike

Bayes
Hannan-Quinn
Variance Model
Mean Model
Distribution

NEN'G

Bayes

Hannan-Quinn

GARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
std
-99.181
-99.146
-99.170
eGARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
norm
-97.143
-97.230
-97.454

GARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
norm
-98.189
-98.140
-98.270
{GARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
std
-102.123
-102.164
-102.230

eGARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
std
-97.159
-97.155
-97.370
{GARCH(1,1)
ARFIMA(0,0,3)
norm
-100.180
-100.147
-100.273

Yuxarida goruruk ki, msalumat meyarlarina gora an yaxsli model
Student t paylanmasi ils TGARCH-dir. Homin modeli daha
yaxindan nazardan kecirsk.

Qrafik 4. Mivafiq Limitlards Seriyalar
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Yuxaridan aydin olur ki, Ulimitlsrimiz dataya uygun
giymatlandirilmisdir.



Qrafik 5. Qiymetlandirilmis Volatilliklar
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Yuxaridakil grafik taxmin edilan dayiskanliklari ve onlarin
geri donus analoqlarini gostarir. Qrafiks baxanda xlUsusi bir
problem olmadigini disuna bilarik.

Qrafik 6. Seriyalarin va Kvadrat Seriyalarain
Avtokorrelasiyalari
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Yuxaridaki grafiklasrs baxdiqda bels naticays gals bilarik ki,
seriyalar glclu avtokorrelyasiyaya malik deyil, lakin kvadrat
seriyalar guclu yaddas xuUsusiyyatlari numayis etdirir. Bu,



variasiyalarda avtokorrelyasiya strukturunu toxmin etdiyimiz
ucun vacibdir.

Qrafik 7. Normalliq Testi
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Xatalar ucgun Student t paylanmasini guman etdiyimiz Gg¢ln tam
uygunlug go6zlemirik. Yuxaridaki qrafik go6storir ki,
doyiskanlik modellasdirilmasi ils bagli hec¢ bir narahatlaiqg
yoxdur. Asagida QQ-sujeti ils- yani normalligi basga bir
sokildas yoxlayin. Lakin g6zladiyimiz bszi quyruq daysrlari
farglanir.

Qrafik 8. QQ ils Normalliq Testi
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Yuxarida Xsbar Tosir odyrisi qrafiki var, ysni doayisksnliyin
(riskin) soklara (gaytarmalara) necos reaksiya verdiyini
gorurdk. Gorunduyl kimi, manfi dayarlar riski daha cox tasir
edir va bu, TGARCH mexanizmi altinda olduqca intuitivdir.

Noticea olaraq, TGARCH modelinin bitkoin malumatlarini
modellasdirmak Uc¢ln an yaxsisi oldugunu gordik. Bu, o demakdir
ki, malumatlarimiz strukturda asimmetriyaya malikdir ve TGARCH
modeli tarafindan yaxsi ifads olunur. Xsbar Tasir o9dyrisi do
naticemizi guclu sakilds dastaklayir.
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