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Bu ¢alisma Borsa Istanbul Kurumsal Yonetim Endeksi'nin (XKURY) volatilitesini ARCH, GARCH ve
SWARCH modelleri yardimiyla ve endeksin 03.03.2014 ile 10.03.2017 arasindaki giinliik kapanis
verilerini kullanarak incelemeyi amaclamaktadir. Finansal piyasalarda volatilite yani oynakiik en
onemli risk olgiim aract olarak goriilmekte ve volatilitenin 6l¢iimii de arastirmacilar arasinda giderek
daha fazla ilgi ¢eken bir arastrma konusu haline gelmektedir. Bu ¢alismadaki ana amacimiz
herhangi bir hareketlenmeden veya asimetrik bilgiden dolayr volatilitenin artmasindan otiirii
XKURY'nin bu durumdan etkilenip etkilenmedigini belirlemektir. Dolayisiyla bu ¢alisma Borsa
Istanbul Kurumsal Yonetim Endeksi'nin (XKURY) riskini belirlenen donem icin ol¢mektedir. Ampirik
bulgularimiz bize SWARCH modellerinin ARCH ve GARCH modellerine gére volatiliteyi 6l¢mede

daha bagarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Dolayisiyla, arastirmacilar ¢alisma
yaparken ARCH ve GARCH modellerine alternatif olarak SWARCH modellerini de kullanabilirler.

Anahtar Kelimeler: ARCH, GARCH, Volatilite, SWARCH
Jel Kodlari: G10, G17

ABSTRACT

This paper aims to examine the volatility of Borsa Istanbul Corporate Governance Index (XKURY) by
means of ARCH, GARCH and SWARCH models and by using the daily closing values of the index
between 03.03.2014 and 10.03.2017. Volatility is considered as one of the most important measures
of risk in the financial markets and measuring volatility has been one of the most attractive areas of
research for the researchers. Our main goal in this research is to determine whether XKURY is
influenced from any kind of movements or from any assymmetric information due to an increase in
volatility. Therefore, this study evaluates the risk of XKURY for the determined time period. Our
empirical findings indicate that the SWARCH models perform better in forecasting the volatility than
the ARCH and GARCH models. The researchers therefore can employ the SWARCH models as an
alternative to the ARCH and GARCH models when conducting studies.
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Jel Codes: G10, G17
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1. GIRIS

Risk ve getiri kavramlari modern finans
teorisinde Onemli bir yere sahiptir ¢iinkii
finansal yatirimcilar elde ettikleri sermayeyi
gelir elde etme amacgli olarak yatirima

yonlendirdiklerinde bu sermayenin  bir
bolimiinii  kaybetme olasiligiyla karsi
karsiya olduklarini bilmektedirler.

Dolayistyla yatirimeilar i¢in yiiksek risk ve
belirsizligin oldugu finansal piyasalarda
gelir elde etme amaglarini
gerceklestirebilmek i¢in  etkin  bir risk
yonetimi hayati bir dneme sahiptir. Etkin
bir risk yonetimi denince akla, yatirim
yapilan menkul kiymetlerin gelecekteki
durumlarinin, getiri  ve risk diizeyi
baglaminda iyi analiz edilmesi gelmektedir.

Volatilite, risk yonetimindeki en temel
kavramlardan bir tanesidir ve kisaca, bir
menkul kiymetin fiyatinin veya piyasanin
genelinin  belli bir zaman dilimindeki
dalgalanma 06zelligi olarak tanimlanabilir.
Son yirmi yilda, 6zellikle de 2008 finansal
krizinden bu yana finansal piyasalarin
icinde yer alan tiim kesimlerin dikkatle
izledikleri en oOnemli gelismelerden bir
tanesi finansal piyasalarda goriilen yiiksek
volatilitedir. Kuskusuz bu artigta diinya
genelinde ekonomide yaganan gelismeler ve
siyasi istikrarsizliklarin pay1 biiyiiktiir. Son
yasanan finansal krizden sonra
yatirrmeilarin bir kismu biiyiik miktarlarda
kazang elde ederken, bir kismi da 6nemli
kayiplar vermistir. Bu durum ise finansal
piyasalarda yasanan volatilitenin tahmin
edilmesine ve modellenmesine olan ilgiyi
arttirmigtir.

Finansal piyasalar1 tam olarak gelisimini

tamamlamamis Tiirkiye gibi gelismekte
olan iilkelerde siyasi ve ekonomik
belirsizlikler ~yatirimcilar arasinda  risk

algismmin artmasina yol agmaktadir. Bu
belirsizlik ortami ve yiiksek volatilite ise
adeta bir kisir dongii seklinde finansal
piyasalarin daha fazla gelismesine engel
olmaktadir. Bir piyasadaki riski 6lgmek i¢in
volatilitenin ~ Ol¢lilmesi  konusu  kadar
volatilitenin kaynagim da degerlendirmek
gerekmektedir. Volatilitenin en Onemli
nedenleri olarak ekonomide yasanan
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belirsizlikler, piyasalardaki olumlu ya da
olumsuz beklentilerin artmasi, politik
istikrarsizlik  ve makro  ekonomideki
dengesizlikler gosterilebilir. Boyle volatil
bir piyasa kuskusuz, uzun vadeli diislinen
kurumsal yatirimcilardan ¢ok, kisa vadeli
yatirnmcilar ve spekiilatorler igin c¢ekici
olmaktadir.

Volatilite, piyasa aktorleri ve diger ilgili
kesimler tarafindan riskin Olgiimiinde
kullanildig1 i¢in 6zel bir 6neme sahiptir.
Yakin bir zamana kadar volatilite kavram
standart sapma ile ifade edilmistir. Halbuki
volatilite anlam olarak dalgalanma ya da
oynaklik demektir ve giiniimiizde finansal
degiskenler igin varyansin sabit oldugu
varsayimi  bliyllk  oOlciide  gegerliligini
kaybetmistir. Bu nedenle giiniimiizde
degisen varyans ve kovaryans
modellemesine olanak saglayan ¢esitli
ekonometrik  yontemler  gelistirilmis,
volatilitenin ~ bu  Ozelliginden  dolay
dogrusal zaman serileri yerine dogrusal
olmayan zaman serisi teknikleri
kullanilmaya baslanmuistir.

Gilinimiizde yiliksek frekansli  giinliik
finansal verilerin kullanmldigi ¢aligmalarda
onde gelen volatilite modellemelerinden
birisi olarak kosullu degisen varyans
modellemeleri  kullanilmaktadir. Kosullu
degiskenligi modellemede en iyi sonuglari
veren modeller olarak ise ARCH ve
GARCH tipi modeller 6n plana
¢ikmaktadir. Acilimi yapildiginda
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
anlammna gelen ARCH modeli Robert F.
Engle (1982) tarafindan gelistirilmistir.
Sonrasinda ise ARCH modeli Bollerslev
(1986) tarafindan gelistirilerek
Genisletilmis ARCH (GARCH) modeli
elde edilmistir. Bu model, temelinde,
varyansin da zaman gectik¢e gegmis donem
varyanslarina  bagli  olarak  degistigi
varsayimma  dayanmaktadir.  Boylece
GARCH ile volatilite tahminlerinde biraz
daha gelisme saglanmistir. Her iki modelin
de temel ozelligi, genellikle zaman
serilerinin biiyilk c¢ogunlugunda goriilen
donemler arasi bagimlihik ile degisen
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varyansi modelleyebilmesidir. Ayrica her
iki model de serinin ge¢mis degerlerinden
baska veriye ihtiyag duymadan volatiliteyi
basit bir sekilde modelleyebilmektedirler.

Ancak ARCH ve GARCH modellerinin
volatilite {izerindeki soklara karsi simetrik
tepki vermesi, finansal verilerin genis
dagilimlara sahip olmasi, buna ek olarak
zaman iginde volatilitelerinin degismesi ve
otokorelasyonlu bir yapiya sahip olmalari
nedeniyle arastirmalarda saglikli sonuglar
elde edilememeye  baglanmigtir.  Bu
olumsuzluklari giderebilmek adina
aragtirmacilar degisik varyans modelleri
gelistirmiglerdir. Bu sorunlari ortadan
kaldirmaya yonelik olarak gelistirilen
GARCH modellerinin basinda EGARCH,
TGARCH, AGARCH, QGARCH,
IGARCH, NGARCH, VGARCH, ARCH-
M ve Augmented GARCH gibi modeller
gelmektedir. Bunlara ek olarak Hamilton ve
Susmel (1994), modellerin  oynaklik
analizlerinde bazi eksik yonlerin oldugunu
belirlemis ve alternatif olarak Markow
Switching  Autoregressive  Conditional
Heteroscedasticity (MS-ARCH vya da
SWARCH), yani Markov Gegisli Ardisik
Baglanimli Kosullu Degisen Varyans'i
geligtirmislerdir. Bu anlamda SWARCH
modeli Box ve Jenkins’in sabit parametreli,
dagilimm duragan oldugunu varsayan
dogrusal zaman serisi modellerine alternatif
olarak onerilmis bir modeldir.

Bu ¢aligmanin amaci 31.08.2007 tarihinde
faaliyete gecen Borsa Istanbul Kurumsal
Yonetim Endeksi'nin (XKURY) risklilik
derecesinin, dolayisiyla giinlikk verilerinin
volatilitesinin degerlendirilmesidir. Bunun
icin 03.03.2014 ile 10.03.2017 tarihleri
arasindaki XKURY giinliik kapanis verileri
kullanilmistir.  Yapilan bu  tahminlerin
ongorii performanslarinin degerlendirilmesi
icin ise ARCH, GARCH ve SWARCH tipi
modeller kullanilmstir.

Calismanin geri kalaninda ilk olarak
konuyla ilgili yapilmig 6nde gelen yerli ve
yabanct calismalarin yer aldigr literatiir
taramas: kismi yer almaktadir. Izleyen
bolimde ARCH ve GARCH modelleri
hakkinda  kisaca  bilgi  verilecektir.
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Sonrasinda arastirmanin amaci, yontemi,
analizi, bulgulari ve bulgularin
yorumlandigi uygulama kismi gelmektedir.
Calismamiz ~ sonu¢  bolimiiyle  sona
ermektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Kiiresellesme ve finansal piyasalarda
meydana gelen belirsizlikler ve artan risk
miktar1  volatiliteyi de  arttirmaktadir.
Ozellikle son yasanan finansal krizle
birlikte arastirmacilar volatilitenin
modellenmesi, tahmini ve Olgiimii lizerine
yogunlagmistir.  Buna  dair  gelismis
tilkelerde yapilmis ¢alismalar genis bir
teorik cergevede ele alinirken, ayni seyi
gelismekte olan bir¢ok iilke igin séylemek
zordur. Gelismekte olan iilke piyasalarina
dair yapilan ¢alisma sayisi, veri yetersizligi,
bu iilkelerde sik¢a yasanan siyasi ve
ekonomik soklar ile krizler sonucu
ekonometrik modelleme yapmanin
giiclesmesi nedeniyle sinirli kalmustir.

Finansal piyasalarda volatilitenin
Ol¢iimiinde daha ¢ok ARCH ve GARCH
modelleri tercih edilmektedir. Literatiirde
gerek finansal varliklarin, gerekse borsa
endekslerinin volatilite diizeyinin
Ol¢iilmesine yonelik modellerin kurulmasi
ve bu modellerin tahmin giiglerinin
6l¢iilmesine yonelik olarak yapilmis birgok
calisma  bulunmaktadir. Buna karsin
volatilite modellerinin  performanslarinin
karsilagtirilmasi ile ilgili olarak literatiirde
netlik s6z konusu degildir. Bu konudaki en
o6nemli sorun ise volatilitenin gdzlem veya
baska bir yontemle dogrudan
goriilebilmesinin miimkiin olmamasidir.

Fong (1997), c¢alisgmasinda SWARCH
modelinin  verileri ~ standart ~ARCH
modellerine gore daha dogru bir sekilde
acikladigint ve daha diigikk bir volatilite
israrciligina sahip oldugunu gostermistir.
McMillian (2000), Ingiltere borsasindaki
volatiliteyi 6lgmeyi hedefleyen
calismasinda, GARCH ve hareketli
ortalamalar metodlarmin ¢ok daha iyi
sonuclar verdigini bulmustur. Siourounis
(2002) c¢alismasinda, Yunan borsasinda
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negatif soklarm giinlikk getiriler iizerinde
asimetrik etkiye neden oldugu ve politik ve
ekonomik belirsizligin volatiliteyi arttirdigi
sonucuna varmistir. Buna karsin yiiksek

volatilite dénemlerinde serinin
ortalamasinin da degismedigini
belirlemistir.

Singapur borsast volatilitesini A.B.D.,

Ingiltere, Hong Kong ve Japonya borsalar
volatiliteleri  ile  birlikte inceledikleri
calismalarinda Bala ve Pramaratre (2004)
GARCH  modellerini  kullanmuslardir.
Arastirma, Singapur borsast ile diger
borsalarin volatilitelerinin arasinda yiiksek
derecede korelasyon oldugu sonucuna
ulasmistir. Pan ve Zhang (2006), Cin'in
Shangai borsasi igin giinliik volatiliteyi
O6lgmede GARCH T ve APARACH-N
modelinin en uygun modeller oldugunu
belirlemiglerdir. Leeves (2007),
calismasinda, Endonezya borsasinda ARCH
ve GARCH etkilerini 1990 ve 1999 yillari
arasi donem i¢in aragtirmistir. Giinlik
veriler kullandig1 ¢aligmasinda, ele alinan
donemde bu etkilerin varhigmi tespit
etmigtir. Parvaresh ve Bavaghar (2012),
Tahran borsasinda volatiliteyi  6lgmeyi
amaglayan  arastirmalarinda CHARCH
modelinin bu is i¢in daha uygun bir model
oldugunu belirlemislerdir.

ARCH ve GARCH modellerini kullanarak
finansal piyasalarda en dogru ve en iyi
tahmini  yapabilen  volatilite  tahmin
modelini belirlemeye yonelik yapilan diger
bazi galigmalar ise Kumar (2006), Alberg
vd. (2008), Racicot ve Theoret (2010),
Chand vd. (2012), Popovici (2015), Murari
(2015) gibi aragtirmacilara aittir. Bu
caligmalar sonucu kesin bir genelleme

yapilamasa bile arastirmacilar en iyi
tahmini veren modellerin GARCH ve
EGARCH modelleri  oldugunu ileri
stirmektedirler.

Literatiirde bir¢cok arastirmact SWARCH
modellerini kullanarak basarili ¢aligmalara
imza atmuglardir. Cai (1994), A.B.D.'deki
devlet tahvili getirilerinin volatilitesini
analiz etmek icin SWARCH modeli
kullanmigtir. SWARCH modeli volatiliteyi
Olgcmenin yani sira birgok ekonomik ve
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finansal zaman serisindeki degisimin
modellenmesi  i¢in de  aragtirmacilar
tarafindan tercih edilmigtir. Bu

calismalardan bazilar1 doviz kuru analizi
(Engle ve Hamilton, 1990 ; Engle, 1994;
Choudhry ve Hassan 2015), faiz oranlar
(Sola ve Drifill, 1994; Garcia ve Perron,
1996; Gray, 1996), vadeli islem piyasalari
(Chow, 1998) gibi alanlarda yapilmustir.

Tirkiye'de risk ve getiri yapisinin
belirlenmesi, volatilitenin modellenmesi ve
tahminine  yonelik ¢alismalar 19901

yillardan itibaren artig gostermistir. Daglh
(1996), 1976-1992 doénemini kapsayan
calismasinda IMKBhmin risk ve getiri
yapisini diger bazi gelismekte olan iilke
hisse senedi piyasalariyla karsilagtirarak
incelemistir.  Aragtirmanin  sonucu en
yiiksek dordiincii getirinin ve en yiiksek
ikinci riskin IMKB'de oldugunu ortaya
koymustur. lging bir sekilde sonuglar,
olusan bu yiiksek riskin getiri ile telafi
edilemedigini ortaya koymustur.

Gokee  (2001), 1989-1997  donemini
kapsayan ve ARCH ailesine ait modeller
kullanarak IMKB'deki volatiliteyi en iyi
sekilde tahmin edecek modeli aragtirmistir.
Arastrma  sonuglart  GARCH  (1,1)
modelinin bu konudaki en iyi model
oldugunu belirlemistir.

Ozer ve Tiirkyillmaz (2004), 2001 krizinin
Tirk finansal piyasalarindaki etkilerini
incelemeyi amagcladiklar1 caligmalarinda
IMKB-100 Endeksi degerlerini ve Ocak
2000 ile Mart 2002 arasindaki A.B.D.
Dolar1 kuru degerlerini kullanmiglardir.
Kriz oncesi sabit doviz kuru kullanildig:
icin  ARCH  etkisine rastlayamayan
arastirmacilar, IMKB-100 Endeksi
getirisini  modellemek icinse en iyi
yontemin EGARCH (1,1) modeli oldugunu
belirlemislerdir.

Mazibas (2005), bir¢ok farkli simetrik ve
asimetrik GARCH modeli kullanarak
IMKB Bilesik, Mali, Hizmet ve Sinai
Endeksleri'ndeki volatiliteyi 6lgmeyi
amaglayan caligmasinda 1997-2004 yillar
arasindaki doneme ait giinliik, haftalik ve
aylik verileri kullanmigtir. Calismanin
sonucu haftalik ve aylik verilere dayali
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tahminlerin ~ glinliik  verilere  dayal
tahminlerden daha dogru sonuglar verdigini
ortaya koymaktadir.

Bu c¢aligmalara ek olarak, gesitli donemler
icin IMKB-100 Endeksi'nin volatilitesini
modelleyerek en uygun yontemin hangisi
oldugunu bulmaya yonelik olarak yapilmis
diger bazi calismalara Akar'in (2007),
Seviiktekin ve Nargelegekenler'in (2008),
Atakan'in (2009) ve Giiris vd.'nin (2011),
Sahin vd.'nin (2015) ve Demir'in (2016)
¢alismalar1 6rnek olarak verilebilir.

3. METODOLOJI

3.1. ARCH GARCH ve SWARCH
Modelleri
ARCH modelleri, kosullu varyansin

zamana bagli olarak degisimine izin veren
ve belirli bir zaman igin serilerin varyansini
tahmin etmeyi saglayan yontemlerdir.
Bununla birlikte bu yontem, kosulsuz
varyansi sabit kabul etmektedir. Standart

ARCH (q) modelleri asagidaki gibi
gosterilebilir : (Engle, 1982)

m
=4, +z¢irt—i +U,

i=1
u, = h''%,

J 2
h =o,+ Zaiut—i

i=1
Yukaridaki denklemlerde ;
r XKURY endeksinin t anindaki

t
logaritmik getirisini,

u L
t: otokorelasyonsuz endeks getirisini,

r .
. "Unin kosullu varyansini,

ét. birbirinden bagimsiz dagilan rassal

degiskenleri
gostermektedir.

Engle, Lilien ve Robins (1987), ortalama
denklemine kosullu varyansin agiklayici
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degisken olarak eklendigi ARCH-M
(Ortalamada Otoregresif Sartli Degisen
Varyans) modelini gelistirmislerdir. Bu
modelin ARCH modelinden en 06nemli
farki, degisen kosullu varyanslarin hata
terimi araciliiyla dolayli olarak degil de
dogrudan  denkleme girerek  kosullu
varyansin  ortalamaya  olan  etkisini
incelemesidir. Kisaca bu modelin kosullu
ortalamasi kosullu varyansa baglidir.

ARCH modeli ¢ok basit olmasina karsin

volatilite silirecinin yeterli bir sekilde
tanimlanabilmesi icin  ¢ok  sayida
parametrenin kullanilmast gerekmektedir

(Tsay, 2002: 93). ARCH modellerinde
tahmin yapilirken hata teriminin
gecikmesinin modelde yer almasi ve ¢ok
sayida parametrenin tahminini gerektirmesi
bakimindan yaganan zorluklarindan dolay1
Genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli
Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilmistir.
Genel olarak GARCH (p,q) modeli :

q p
h,=«a, +Zaiut2—i + Zyjht—j
i1 i1

olarak  gosterilebilir. GARCH  (1,1)
modelinin pek ¢ok ekonomik zaman
serisine uygulanmast miimkiindiir ve ayrica
model, cesitli yontemlerle genisletilebilir ve
diizenlenebilir. Yani GARCH (1,1) modeli
gecikme terimlerinin eklenmesiyle
GARCH (p,q) modeline genisletilebilir
(Kendirli ve Karadeniz, 2012 : 99).GARCH
modelleri sadece volatilitenin 6l¢iisii olarak
degil, ayni zamanda volatilite {izerinde
soklarin etkisinin kalict olup olmadigin
gosteren bir aragtir.

GARCH modelleri ilk gelistirildikleri
déonemden bu yana onemli degisikliklere
maruz kalmislardir. Bunun nedeni yapilan
degisikliklerle =~ modellerin  sorunlarinin
giderilmeye c¢alisilmasidir. Yapilan ampirik
caligmalarda, riskli varliklarin getirisiyle
ilgili kotli haberlerin iyi haberlere nazaran
gelecekte daha biiyiik volatiliteye neden
oldugu sonucuna ulagilmistir. "Kaldirag
etkisi" olarak bilinen bu etkiyi simetrik
GARCH modelleriyle 6ngérmek olasi
degildir. Kaldirag etkisinin temel nedeni,
hisse senedinin borsa fiyatindaki diislisiin
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firmanin bor¢ oranimi yiikselterek firmanin
riskini arttirmasi, bunun da volatilitenin
artmasina yol agmasidir (Kutlar ve Torun,
2013: 8). Bu nedenle kaldirag etkisini goz
oniinde  bulunduran ve  volatilitenin
asimetrik  Ozelliklerini  kapsamasi igin
geligtirilen  birgok GARCH  modeli
bulunmaktadir. Bunlarin baslicalar1
sOyledir: Engle (1990)  tarafindan
geligtirilen ~ Asimetrik GARCH  (A-
GARCH) modeli, Nelson (1991) tarafindan
gelistirilen Ustel GARCH (E-GARCH)
modeli, Glosten, Jagannathan ve Runkle
(1993) tarafindan gelistirilen GJR-GARCH
modeli, Sentena  (1992) tarafindan
gelistirilen kuadratik GARCH (Q-GARCH)
modeli ve Zokaian'm (1994) gelistirdigi
esik GARCH (T-GARCH) modelidir.

ARCH ve GARCH modelleri
tahminlerinde siklikla
birlikte, bu modellerin zayif Ongorii
performansi, yani kosullu volatilitenin
oldugundan daha biyiikk tahmin edilmesi
gibi  nedenlerden dolay1 SWARCH
modelleri geligtirilmistir. Bazi
arastirmacilar, ARCH ve  GARCH
modellerinin siirecin i¢inde varolan yapisal
degisimlerden kaynaklandigini
savunmaktadirlar (Lamoureux ve Lastrapes,
1990). Bu nedenle, modellerde yapisal
degisimlere veya rejim degisimlerine
olanak veren bir volatilite modeli
kullanmak  gerekmektedir. ARCH ve
GARCH modellerinin  zaman iginde
degisen model spesifikasyonu su sekilde
gosterilebilir : (Bautista, 2003).

volatilite
kullanilmakla

I :¢o +Z¢irt—i + &
i=1
€=U g(st)

W2
U =& noy

q
_ 2
h =a, + Z U
i1

Yukaridaki ~ denklemlerde, S, Markov
zinciriyle ifade edilen, gbzlemlenemeyen
rassal  degiskenleri, yani  volatilite

durumunu gosterir. Kisaca bu denklemler
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markov doniisiimlii (markov switching ) ya
da  doniisimli  (switching) ~ARCH

(SWARCH (k,q)) modeli olarak
adlandirilir. §(S;,) ARCH  modelindeki
sabit faktoriidiir. s0z

varyans Ayrica,

konusu denklemlerde; r‘, ortalama giinlitk

endeks getirisini, r‘*i, i dénem Onceki
glinliik endeks getirisini, 0{0, al,...,ai
kosullu varyans denklemine ait
paramatreleri, ' kosullu  varyans,
gostermektedir.

4. ISTATISTIKSEL ANALIZ VE
BULGULAR

Finansal piyasalarda risk faktorlerinden
olan volatilitenin  piyasalarda yatirim
kararlart  alimirken  dikkate  alinmasi
gerekmektedir. Bu arastirmanin amaci,
Borsa  Istanbul ~ Kurumsal  Y®&netim

Endeksi'nin (XKURY), piyasalarda olusan
herhangi bir hareketlenme veya asimetrik
bilgi akisi sonucu volatilitesinin etkilenip

etkilemeyeceginin  ortaya konulmasidir.
Ayrica, XKURY endeksinin volatilite
durumunun da degerlendirilmesi
amaglanmaktadir.

Bu caligmada 03.03.2014 ile 10.03.2017

tarihleri aras1 Borsa Istanbul Kurumsal
Yonetim Endeksi (XKURY) giinliik
kapanis verileri kullanilmigtir.  Endeks

giinliik kapanig verileri finans.mynet.com
adlh internet sitesinden grafik iizerinden
toplanmistir. Finansal zaman serileri yiiksek
frekansli  ve uzun  hafizali  veriler
olduklarindan kendilerine 6zgli 6zellikleri
vardir. Bu nedenle bu verilere uygun
modeller kullanilmalidir. Calismada
XKURY giinliik verilerinin volatilitesinin
tahmin edilmesi ve tahminlerin &ngorii
performanslarinin ~ degerlendirilmesi igin
ARCH, GARCH ve SWARCH tipi
modeller kullanilmistir.

Calismamizin bulgularina ge¢gmeden Once

Borsa  Istanbul Kurumsal  Yonetim
Endeksi'nin (XKURY) genel
ozelliklerinden bahsetmekte fayda
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goriiyoruz. XKURY'de yer alan sirketler
kurumsal yonetim ilkelerini en iyi sekilde
uygulayan ve derecelendirme sirketleri
tarafindan bu ilkelere uyma notu 10
lizerinden en az 7 olan sirketlerden
olugsmaktadir. Dolayisiyla bu endeks Borsa
Istanbul'da yer alan bircok endekse gore
daha istikrarlt ve daha az volatil bir seyir
izlemektedir. Sekil 1'de ¢aligma donemimiz
olan 03.03.2014 ile 10.03.2017 dénemi igin
XKURY endeksinin genel seyri
goriilmektedir. Bu dénemde genel anlamda
XKURY kapanis degerleri  60.000 ile
80.000 arasinda bir seyir izlemistir.
03.07.2014 ile 03.07.2015 arasindaki bir
yillik donemde ise endeks 70.000 degeri
etrafinda daha yatay bir seyir izlemistir. Bu
tarihten 03.05.2016 tarihine kadar endeks
60.000 ile 70.000 arasinda hafif volatil bir
sekilde gidip  gelmistir.  03.01.2017
tarihinden itibaren ise endeks yiikselis
trendine girmis ve 03.03.2017 itibariyla
80.000 rakamina ulagsmigtir. XKURY'yi
volatilite acisindan degerlendirmek

Borsa Istanbul Kurumsal Yonetim Endeksi'nde (XKURY) Volatilitenin Etkisi:

gerekirse sekil 1'den de goriildiigii tizere
endeks ¢ok volatil bir seyir izlememistir.

Grafik 1'de ise Borsa Istanbul (BIST) 100
ile  XKURY endekslerinin  2009-2015
donemi i¢in karsilastirmali getiri grafigi yer
almaktadir. XKURY volatilite ag¢isindan
istikrarli bir seyir izlerken aym1 zamanda
Borsa Istanbul (BIST) 100 endeksine gore
anilan donem icin ¢ok daha iyi bir getiri
saglamistir. XKURY bu donemde %278
artis kaydederken, BIST 100 endeksinin
getiri oran1t %243 olarak gergeklesmistir.
Bu da bize kurumsal yonetim ilkelerine
6nem veren firmalarin daha istikrarh
oldugu kadar daha iyi de bir getiri
performansi sergilediklerini gostermektedir.

Sekil 1: 03.03.2014 ile 10.03.2017 Dénemi Arasinda XKURY Endeksinin Genel Seyri

XKURY

90 000,00

HO 000,00

70 D00, 00

00 000,00

H0.000,00

A0.000,00

20 000,00

20.000,00

10.000,00

0,00

703

——KUNY



CALISKAN CAVDAR - AYDIN

2017

Grafik 1: Borsa Istanbul (BIST) 100 ile XKURY Endekslerinin
2009-2015 Donemi igin Karsilagtirmali Getiri Grafigi
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Modellerimizde kullanilmak iizere Borsa
Istanbul Kurumsal Yo6netim Endeksi'nin

(XKURY) r,

r, =100 x [In( XKURY, ) — In( XKURY,_,)
logaritmik dontigimii yapilmigtir.
Caligmada ARCH(1), ARCH (2), GARCH
(1,1), SWARCH (2,2) ve SWARCH (3,2)
modelleri kullanilmis ve XKURY i¢in en

uygun modelin SWARCH (2,2) modeli
oldugu tespit edilmistir.

giinliik  getirisi  i¢in

Calismada kullanilan veri seti zaman serisi
oldugu i¢in, ARCH, GARCH ve SWARCH
modelleri tahmininden 6nce duraganlik testi

Kurumsal Yonetim Endeksi - XU100 Kargilagtirmasi - 2009 - 2015

Kurumsal Yonetim Endeksi
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BIST 100

Endeksi

2013
2014
2015

yapilmasi  gerekmektedir. ~ Duraganlik
testlerinde yaygin sekilde birim kok testleri
kullanilmaktadir. Bu testlerin amac1 serinin
birim kok igerip icermedigini belirlemektir.
Eger seri birim kok igeriyorsa o serinin
duragan olmadig1 sonucuna varilir.

Yapilan duraganlik testi sonuglar1 Tablo 1'e
aktarilmis ve XKURY getiri serisine iliskin
ADF test istatistikleri ve PP testi
sonuglarina goére serinin %5 anlamlilik
diizeyinde duragan oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 1 : XKURY Endeksi Birim Kok Testi Sonuglari
Augmented Dickey Fuller (ADF) Philips Perron (PP) Testi

Testi
ADF Degeri  p-Olasihik PP Degeri p-Olasihik
XKURY -31.4217 0.0017 -32.1011 0.0010

Tablo 2: XKURY Endeksi igin Alternatif ARCH, GARCH ve SWARCH
Modelleri Tahmini

Degisken ARCH (1) ARCH(2) GARCH(1,1) SWARCH SWARCH

(2,2) (3,2)
Ortalama Denklemi
= ¢0 +¢2rt—l + &
Sabit 0.527" 0.728" 0.933" 0.610" 0.512"
r, 0.144 0.224° 0.361" 0.172° 0.183"
Varyans Denklemi
h =a,+ alutz—l +ao,h | +ay,
Sabit 0.293" 0.329" 0.946" 0.870" 0.961"
u?, 0.231 0.189 0.109 0.077 0.358
uz, 0.172" 0.125"
t_
u?, 0.213
t—:
h, 0.738"
-1
DL, 0.972" 0.965
D,y 0.941™ 0.968"
Pas 0.973"
g, 5.532" 3.714"
g, 14.973"
AIC -1712,648  -1716,091  -1706,21 -1721,264 -1713,495
SIC -1793,033  -1727,121  -1718,51 -1799,671 -1728,362

*Tahmin edilen katsay1 % 1 anlamhhk diizeyinde istatistiksel anlamhdir.

** Tahmin edilen katsay1 %5 anlamhihik diizeyinde istatistiksel anlamhdur.

Tablo 3 : Model Yapilarina Ait Hesaplanan Israrcilik Degerleri

Model Tipi Parametre AIC sC Israrc1lll_( Katsayisi
Sayisi (Persistence)
ARCH(1) 4 -1712,648 -1793,033 0,231
ARCH (2) 5 -1716,091 -1727,121 0,361
GARCH (1,1) 5 -1706,21 -1718,51 0,847
SWARCH (2,2) 8 -1721,264 -1799,671 0,077
SWARCH (3,2) 9 -1713,495 -1728,362 0,696
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Tablo 2'de Borsa Istanbul Kurumsal
Yonetim Endeksi (XKURY) ic¢in yapilan
alternatif ARCH, GARCH ve SWARCH
modellerinin maksimum olabilirlik
yontemiyle elde edilmis tahmin sonuglari
yer almaktadir. Bir kosullu degisen varyans
modelinin en uygun model olarak birtakim
sartlara  sahip olmas1  gerekmektedir.
Bunlar, en kiigiikk Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) (Akaike, 1976) ve Schwarz Bilgi
Kriteri'ne (SIC) (Schwarz, 1978) sahip
olmasi, parametrelerin anlamli ¢ikmasi,
parametre kisit kosutlarinin saglanmasi,
varyans denklemi katsayilarinin pozitif
olmast ve bu katsayilarin toplamlarinin
birden kiigiik ¢tkmasidir (Cabuk, Ozmen ve
Kokeen, 2011 : 15).

Kurumsal yonetim Endeksi'nde (XKURY)
volatilitenin  etkisini degerlendirebilmek
icin  ARCH, GARCH ve SWARCH
modelleri kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir.  Bu  analizlerin  yer
aldig1 Tablo 2 degerlendirildiginde AIC ve
SIC bilgi kriterlerine gore SWARCH (2,2)

modelinin, endeksin volatilitesinin
modellenmesinde en iyi sonucu verdigi
sOylenebilir. Modeller degerlendirilirken

cesitli gecikme sayilari kullanilarak olasi
durumlar degerlendirilmis ve en uygun ve
anlamli modeller Tablo 2'ye aktarilmistir.
GARCH (1,1) modelinde yani kosullu
varyans denkleminde, israrcilik degerleri
her bir model i¢in hesaplanmis ve Tablo 3'e
aktarilmustir. ¢ katsayist ARCH etkisini, o
katsayis1 ise GARCH

gostermektedir. (@ + ) degeri ise gegmis

etkisini

donemdeki degisimlerin etkisinin simdiki
donemdeki volatiliteye veya degisime
etkisini gostermektedir.

Yani Tablo 2'den hareketle;
(¢+a)=0.109 + 0.738 = 0.847
olarak hesaplanmistir.

(¢ + ) toplamimin  1'den  kiigiik olmast
serinin duraganlik 6zelligi gosterdigini ve
volatilite tahmininin  miimkiin  oldugu
anlamima gelmektedir. Yani bu sonug bize
parametrelerin  pozitif olma  kisitimi
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sagladigt ve bu parametrelerin anlamli
oldugunu gostermektedir. Bu toplam 1'e
yaklastikca XKURY endeksinde meydana
gelen herhangi bir sokun etkisinin uzun
siireli olacagi veya yarilanma siiresinin
uzun zaman alacagi anlagilmaktadir. Daha
acik bir ifadeyle, XKURY endeksinde
herhangi bir sok veya asimetrik bilgi s6z
konusu oldugunda, bu sokun endeks
iizerindeki  etkisini  gérmek  zaman
alabilmektedir.

Bununla birlikte;
1-0.109 -0.738 =0.153 <1

seklinde hesaplanan sonu¢ ise XKURY
serisinde sokun etkisinin  gecici olup
olmadigint S6lgmek i¢in kullanilmaktadir.
0.153 degeri, sokun etkisinin gegici
oldugunu gostermekle birlikte, sonucun
1’den olduke¢a kiigiik deger almasi, sokun
yarilanma  siiresinin =~ veya  etkisinin
azalmasinin uzun zaman alacagi anlamina

gelmektedir (Adlig, 2009). Modelden
goriilecegi tlizere cari donem volatilite
izerindeki  degiskenligin  yaklastk %

10,9'luk kismi beklenmeyen getiriler ve
geemis donem soklarindan ve yaklasik
%73,8'lik kism1 ise 6nceki donem kosullu
varyansindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 2'deki 6zet istatistiklerden ve Tablo
3’ den hareketle ARCH ve GARCH
modelleri i¢in olduk¢a yiiksek olan
(p+ ) toplammnin SWARCH modelleri

icin ¢ok daha diisiik oldugu goriilmektedir.
Diger bir deyisle GARCH (1,1) degeri
0.847 olarak bulunmus ve soklarin uzun
stireli etkisinin oldugu sonucuna
ulagtlmistir. SWARCH (2,2) igin ise bu
deger 0.077'e, SWARCH (3,2) i¢in 0.696'ya
digmiistiir. SWARCH modelleri sayesinde
soklarin uzun siireli etkisi gerilemistir. Bu
srarcilik degerleri, yani soklarin etkisinin
kalici olup olmadigi degerlendirildiginde,
SWARCH(2,2) modelinin en uygun model
oldugu sonucuna varilabilir. Sistemdeki
volatilitenin yarilanma siirelerine yonelik
aragtirmalar sayesinde yatirimceilar olast bir
sok durumunda yatirimlarint hangi finansal
piyasalara  yonlendirebileceklerine — dair
ipucu elde edebilmektedirler. Ciinki bir
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endekste meydana gelen fiyat anomalisi ok
Oncesi seviyesine geldiginde diger bir
endekste sokun etkisi halen devam
etmektedir. Bdylece yatirimcilar igin
piyasalar arasi aym nitelikteki finansal
araglarla arbitraj imkani1 dogmaktadir.

Bu sonuglart degerlendirmek gerekirse
Borsa  Istanbul ~ Kurumsal  Yonetim
Endeksi'nde (XKURY) kisa vadeden ziyade
uzun vadeli volatilitenin varhig tespit
edilmistir. Bu durum aslinda biraz da
XKURY'nin yapisindan
kaynaklanmaktadir. 2007 yilinda
hesaplanmaya baslanan bu endekste Mart
2017 itibariyla 50 sirket yer almaktadir. Bu
endeks kurumsal yonetimi en iyi uygulayan
firmalardan olugsmaktadir. Zira bu sirketler
bu endekste yer alabilmek igin SPK
tarafindan lisanslandirilan derecelendirme
kuruluglar tarafindan her
yil derecelendirme notlamasina tabi
tutulmaktadir.  Bunun  sonucunda da
XKURY'de etkin bir piyasanin 6zellikleri
goriilmekte, seffaflik ilkesi geregi bu
endeks piyasaya gelen haberleri diger
endeks piyasalarina gére daha kisa bir
zamanda, daha net, daha dogru ve anlasilir
bir bicimde yansitmaktadir. Bu nedenle, bu
endekste volatilite, diger bircok endekse
gore kisa bir donem araliginda degil de
daha uzun vadeli olarak gorilmekte, bu
durum da spekiilasyona dayali kar oram
olasiligini azaltmaktadir.

5. SONUC

Bilindigi gibi volatilite kisa zaman
doneminde finansal varlik getirilerinde
belirli ortalamalardan sapmalar anlamina
gelmektedir. Temel nedenlerden uzak
gergceklesen bu yapay dalgalanmalar islem
hacmine olumsuz etki yapmaktadir.
Ozellikle belirsizligin artis gosterdigi boyle
donemlerde, ekonomik ve sosyal beklentiler

piyasalarda volatilite artiglarina neden
olmaktadir. Meydana gelen  yiiksek
volatilite  kiiciik yatirnmciyr piyasadan
uzaklastirmakta,  spekiilatorlere  haksiz
kazang saglamakta, uzun vadeli
yatirimcilardan ~ ziyade  kisa  vadeli
yatirimeilari piyasalara ¢ekmektedir.
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Piyasalarin  derinlesmesi  ve istikrara
kavugmast igin volatilitenin minimize
edilerek makul ve istikrarli bir yapiya

kavusturulmas1  onemlidir. Bu nedenle
gerekli  gliven ortaminin  saglanmasi,
yatirnmcilarin  elindeki  atil  durumdaki

fonlarin sermaye piyasalarina aktariminin
saglanmasi ve seffaflig1 arttiracak sekilde

yatirnmcilara ~ yonelik  bilgi  akisinin
arttirilmasi gerekmektedir.
Risk ve getiri kavramlart volatilitenin

tespitinde rol oynayan temel kavramlardir.
Duragan donemlerde ayni seyreden zaman
serilerinin, belirsizlik, ozellikle de kriz
donemlerinde biiyiik oynakliklar gdstermesi
nedeniyle sabit varyans olanaksiz hale
gelmigstir. Boylece de finansal serilerde
geleneksel zaman serisi  modellerinin
kullanilmast miimkiin olmaktan ¢ikmis ve
degisen varyansin modellenmesine imkan
saglayan cesitli ekonometrik zaman serileri
gelistirilmistir.

Bu c¢alismada kosullu degisen varyans
modelleri olarak da bilinen ARCH,
GARCH ve Markov doniisimli ARCH
(SWARCH) modelleri kullanilarak Borsa
Istanbul Kurumsal Yonetim Endeksi'ndeki
(XKURY) volatilite modellenmeye
calistlmigtir. Yapilan analizler sonucunda
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwartz
Bilgi  Kriteri  (SIC)  degerlendirme
sonuglarina  gore SWARCH (2,2)
modelinin, XKURY endeksinin giinliik
getiri serisindeki volatilitenin
modellemesinde en iyi sonucu veren model
oldugu tespit edilmistir. Ayrica XKURY
endeksinde kisa vadeden ziyade uzun vadeli
volatilitenin varlig1 tespit edilmistir. Bu
sonuca ek olarak ¢alismamiz, XKURY
endeksinin volatilitesinin Borsa Istanbul
catis1 altindaki bir¢ok endeksten daha diigiik
oldugunu gostermistir. Nitekim Sahin vd.
(2005) de, bu sonucu destekler nitelikte
2007 ile 2013 donemleri arasinda XKURY
endeksinin  volatilitesinin ~ BIST 100
endeksine gore daha disik seviyede
gergeklestigi sonucuna ulagmiglardir.

sonuglari
bulgularimizin,
birgok  calismanin

Calismamizin
degerlendirildiginde
literatiirde  yapilan



CALISKAN GAVDAR — AYDIN

sonuglariyla paralellik gosterdigi
soylenebilir. Bu baglamda SWARCH
modellerinin finansal zaman serilerindeki
volatiliteyi ARCH ve GARCH
modellerinden daha bagarili bir sekilde
acikladigina dair literatiirdeki bir takim
bulgular1 destekleyen bir sonuca varilmustir.
Literatiirdeki bu yondeki ¢aligmalara 6rnek
olarak Engle ve Hamilton'n (1990),
Engle'in (1994), Sola ve Drifill'in (1994),
Garcia ve Perron'un (1996), Gray'in (1996)
ve Chow'un (1998) ve Demir'in (2015)
yapmis oldugu cesitli caligmalar 6rnek
verilebilir.  Yani bu arastirmamizda
volatilite modellemesinde, ARCH tipi
modeller yerine SWARCH tipi modellerin
kullanilmasinin daha iyi sonuglar verdigi
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