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BiST 100 VE KURUMSAL YONETIM ENDEKSI
VOLATILITELERININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

Ozkan SAHIN", Mehmet Akif ONCU™" ve Sakir SAKARYA™
Ozet

Kurumsal yonetim ilkelerini benimseyen ve uygulayan firmalarin hisse
senetlerinden olusan Kurumsal Yonetim Endeksi’nin volatilitesinin ulusal gosterge endeksi
olan BIST 100 Endeksinin volatilitesine gore daha diisiik olup olmadigini sinamak
amaciyla; ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri kullanilarak 31.08.2007 —
31.12.2013 tarihleri arasinda BIST Kurumsal Yénetim ve BIST 100 Endekslerine ait 1592
adet giinliik veri kullanilarak E — Views 8 ekonometri paket programi yardimiyla analizler
gerceklestitilmistir.  Calismanin  sonuglarina gére her iki piyasada da volatilite
kiimelenmeleri gdzlemlenmistir. Piyasada meydana gelen soklarm yarilanma siiresi BIST
100 Endeksinde gore daha azdir. Hesaplanan volatilitelerde ise XKURY Endeksinin
volatilitesi BIST 100 Endeksine gore daha diisiik seviyede gergeklesmistir. Bdylelikle
Kurumsal yonetim ilkelerini benimseyen ve uygulayan firmalarin hisse senetlerinden
olusan Kurumsal Yonetim Endeksi’nde risk oram1 BIST 100 Endeksine nazaran daha diisiik
oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Volatilite, BIST 100, Kurumsal Y6netim, ARCH, GARCH,

Comparative Analysis of BIST 100 and Corporate Governance Index Volatilities
Abstract

The main hypothesis of this study, which is “The volatility of the ISE Corporate
Governance Index that consists of stocks of firms to adopt and implement the principles of
corporate governance, is lower than the volatility of ISE 100, ISE 50 and ISE 30 indexes”,
was analyzed by using ARCH, GARCH, EGARCH and TGARCH model by E-Views.
Between 31.08.2007 — 31.12.2013, 1592 daily datas that belong to Corporate Governance
and ISE100 indexes were used for analysing. According to results, volatility clustering has
been observed in both indexes. Half-life of volatility experienced in ISE 100 Index is lower
than Corporate Govarnence Index. As a result; the volatility of the Corporate Governance
Index that consists of stocks of firms to adopt and implement the principles of corporate
governance, is lower than the volatility of ISE 100 has been reached.
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GIRIS

Ticaret diinyasimin bas aktorleri konumundaki finansal yatirimcilar
ellerindeki sermayeyi kullanarak birikimlerini artirmak ve gelir elde etmek
amacindadirlar. Fakat gelecegin belirsizligi bu isteklerinin basartya ulasmasina
engel olabilmektedir. Gergeklesen degerin beklenen degerden farkli oldugu
durumlar mevcuttur ve aradaki bu fark risk olarak acgiklanmaktadir. Yatirimlarin
amacina ulagabilmesi i¢in bu farki minimuma indirgeyecek etkin bir risk analizi ve
yonetimi gergeklestirilmelidir.

Bu kapsamda riskin temel gostergesi olan volatilite, finansin en 6nemli
konularidan birini olusturmakta, piyasa aktorleri ve akademisyenler tarafindan da
dikkate alimmmaktadir (Adhg, 2009: 1; Kayalidere, 2013: 5). Bu acidan
diisiiniildiigiinde volatil piyasalarda etkin yatirim kararlar1 verebilmek igin
oncelikle bu piyasalarin volatilitesinin modellenmesi gerekmektedir (Yalama,
2008: 45).

Getirilerin standart sapmasi veya varyansi Olgiilerek hesaplanan volatilite
tahmin modelleri varyansin zamana gore sabit oldugu varsayimina dayanmaktadir.
Fakat varyansin zamana bagl olarak degistigini ve bu degisimin de volatiliteyi
degistirdigini one siiren Engle (1982) ARCH modelini gelistirmistir. 1986 yilinda
Bollerslev tarafindan onerilen ve Genisletilmis ARCH (GARCH 1.1) olarak bilinen
model, varyansin zaman igerisinde ge¢mis donem varyanslarina bagli olarak
degistigi varsayimmna dayanmaktadir ve volatilite tahminlerini bir adim ileriye
gotiirmiigtir. GARCH modelinin pozitif ve negatif soklara karsi simetrik tepki
vermesi ve dolayisiyla kaldirag etkisini goz ardi etmesi GARCH modelinin
asimetrik Ozellikleri tam yansitamamasina neden olmustur. Gelistirilen GARCH
modelleriyle (AGARCH, ARCH-M, Augmented ARCH, EGARCH, GJR-
GARCH, QGARCH, TARCH, NGARCH, IGARCH) bu modelin sorunlari
giderilmeye calisilmustir.

Yatirimeilar tarafindan volatilitesi diisiik piyasalar giivenli liman olarak
goriilmektedir. FAMA tarafindan (1970) o©ne siiriilen hipoteze gore; etkin
piyasalarda menkul kiymetle ilgili bilgiler diisiik bir maliyetle ve yatirimcilara en
kisa zamanda saglanmaktadir. Etkin bir piyasada fiyatlar piyasaya ulasan bilgileri
tam olarak yansitacagindan ge¢mis donem verileri yardimiyla gergeklestirilecek
teknik analiz ve spekiilatif hareketlerle kar elde etme olanagi bulunmamaktadir.
Diger taraftan 31.08.2007 tarihinde olusturulan Kurumsal Yo6netim Endeksi ile
etkin bir piyasanin 6zellikleri, haberlerin en kisa zamanda, dogru, diisiik maliyetle
ve anlagilabilir bir bicimde piyasaya ulasmasi ve fiyatlarin da bu cergevede
belirlenmesi saglanmaya c¢alisgilmistir. Bu ¢ergevede kurumsal yonetim endeksin
risklilik  derecesinin, dolayisiyla volatilitesinin  etkin piyasalar hipotezi
cercevesinde diger endekslerden diisiik olmasi beklenmektedir. Arastirmanin
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amacim “daha énce volatilite tahmini gerceklestirilmemis olan BIST KURY ’nin
volatilitesinin hesaplanmast ve bu hesaplanan volatilitenin ise BIST in gostergesi
niteligindeki Ulusal 100 Endeksine nazaran etkin piyasalar hipotezi cercevesinde
daha diisiik volatiliteye sahip olup olmadiginin ortaya konulmast” test etmek i¢in
BIST KURY’nin ve BIST 100 Endekslerinin volatilitelerinin karsilastirmalar
yapilmustir.

Bu kapsamda arastirmanin ana kiitlesini BIST yapis1 altinda hesaplanan 118
endeks olusturmaktadir. Bu endeksler iki farkli grup altinda toplanmaktadir. Bunlar
“Fiyat Endeksleri” ve “Getiri Endeksleri”dir. Bu endeksler arasindaki fark nakit
temettli Odemelerinin hesaplanmada dikkate alinmasindan kaynaklanmaktadir.
Getiri endeksinde nakit temettii 6demeleri bolen degerinde 6denen temettiiniin
endekse dahil paylara agirliklart oranlarinda yatirilmasi varsayimina gore
hesaplanmaktadir. Fiyat endekslerinde ise s6z konusu temettii portfdy disina
cikarilmaktadir. Bu calismanin temel hipotezi cergevesinde analizlerde getiri
endeksleri kullanilmaktadir. Boylelikle BIST Kurumsal Y&netim Getiri Endeksi ile
BIST’in temel gostergesi olan BIST 100 Getiri Endeksi ¢alismaya dahil edilmistir.

BIST internet sitesinden elde edilen veriler E-Views 8 ekonometri
programindan yararlanilarak analiz yapilmistir. Gergeklestirilen analizlerde
aragtirmaya dahil edilen endekslerin verilerine dayali zaman serileri
olusturulmustur.  Olusturulan  zaman  serilerinin ~ birim  kok  testleri
gerceklestirildikten sonra seriler {izerinde ARCH modellerini c¢aligtirmak igin
serilerin en uygun ARMA yapist belirlenmistir. Akabinde serilerin ARCH etKkisi
tagtylp tagimadigini test etmek amaciyla ARCH-LM testi gergeklestirilmistir.
ARCH-LM testi asamasindan sonra volatilite modelleri tahmin edilmistir.
Tahminleri gergeklestirilen volatilite modelleri kendi aralarinda karsilastirilarak,
volatiliteyi en iyi tahmin eden model belirlenmistir. Uygun model se¢im kriteri
olarak agagida belirtilen uygunluk testleri biitiin modellere uygulanmistir.

Model Uygunluk Kriterleri

o Modelllerin parametreleri negatif olmamalidir.
o Model parametrelerinin toplami 1°den kiigiik olmamalidir.
. Elde dilen artiklarda ve artiklarin karelerinde otokorelasyon olmamalidir.

o Hesaplanan modeller ile serideki ARCH etkisi ortadan kalkmalidir.

Tanimlayici istatistikler neticesinde birden fazla modelin uygun model
¢ikmasi sonucunda aralarindan hangisinin en uygun model oldugunu belirlemek
icin modeller arasi karsilastirma yaparken literatiirde kabul gormiis modellerin
ongori performansint test eden Theil Esitsizlik Katsayist (Theil Inequality
Coefficient-TIC) performans kriterinden yararlanilmustir.
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En uygun modelin belirlenmesinden sonra séz konusu modelin parametreleri
yardimiyla endekslerin volatiliteleri hesaplanarak endekslerin volatilitelerinin
karsilastirmasi gergeklestirilmistir.

Aragtirmanin = en  Onemli  smurliligi  endekslerin  volatilitelerinin
hesaplanmasina 2007 yili Agustos ay1 verileri itibariyle baglanmis olmasidir.
Bunun nedeni ise arastirmada ele alinan endekslerden en yeni hesaplanmaya
baslanan endeks olan BIST KURY ’nin bu tarihten sonra hesaplanmaya baslaniyor
olmasidir.

1. LITERATUR TARAMASI

ARCH ailesi modelleri ile volatilite tahmini iizerine bu tarihten itibaren ¢ok
sayida c¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismalardan bazilar1 agagida 6zetlenmistir.

King ve Wandhwani 1990 yilinda, Edwards 1998 yilinda gergeklestirdikleri
calismalarinda iilkeler arasindaki volatilite yayilma etkilerini incelemislerdir. King
ve Wandhwani ¢aligsmalarinda hisse senedi piyasalari arasindaki volatilite yayilma
etkisini Londra, New York ve Tokyo borsalari lizerinde arastirmislardir. Sonug
olarak volatilitedeki biiylimenin piyasalar arasi volatilite ve krizlerin
bulagmasindaki biiylimeyi de arttirdigina ulasmislardir.

Engle ve NG 1993 yilinda gergeklestirdikleri ¢aligma ile piyasaya yeni gelen
haberlerin volatilite lizerine etkilerini Japon borsas1 giinliik getirileri lizerinde test
etmislerdir. Sonug olarak Glosten, Jagannathan ve Runkle tarafindan gelistirilen
modelin en iyi parametrik model oldugunu, EGARCH modelinin ise asimetrik
etkiyi tespit eden en iyi model olduguna ulagmislardir.

Glosten, Jagannathan ve Runkle 1993 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada
nominal hisse senedi getirilerinin beklenen deger volatilitesi arasindaki iliskiyi,
volatilitedeki mevsimsel kaliplari, kosullu volatilitedeki pozitif ve negatif etkileri,
GARCH-M modeli ile agiklamiglardir. Sonug olarak pozitif beklenmeyen getiriler
kosullu varyansi asagi yonde revize ederken, negatif beklenmeyen getirileri ise
kosullu varyansi yukar1 yonde revize ettigine ulagmislardir.

Bala ve Premaratre 2004 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismalarinda 1992 —
2002 yillarinda arasindaki verileri kullanarak Singapur borsasi volatilitesinin
A.B.D, Birlesik Krallik, Hong Kong ve Japonya borsalar1 volatiliteleri ile birlikte
hareketini incelemislerdir. GARCH tipi modellerle yapilan bu inceleme sonucunda
Singapur borsasi volatilitesi ile Hong Kong, A.B.D, Birlesik Krallik ve Japonya
borsalar1  volatiliteleri arasinda yiiksek derecede bag oldugu sonucuna
ulagmislardir.

Kumar (2006), Alberg vd. (2008), Racicot ve Theoret (2010), Chand vd.
(2012) yaptiklart caligmalarda ARCH ailesi modellerini kullanarak finans
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piyasalarinda en iyi tahmini gergeklestiren volatilite tahmin modelini belirlemeye
calismiglardir. Sonuglarda bir genellemeye gidilemese de en iyi tahmin yapan
modellerin GARCH ve EGARCH modelleri olarak belirlendigini goriilmektedir.

Clement ve Silvennoinen (2011), Dijun ve Yixiang (2007) yaptiklar
caligmalarda volatilite tahmininde kullanilacak verilerin siklik derecesini
belirlemeye ¢alismiglardir. Sonug olarak giin i¢i getirilerin kullanilmasinin daha iyi
volatilite tahmininde bulunduguna ulagmiglardir. Dijun ve Yixiang ise
gerceklestirdikleri g¢aligmalarinda Cin hazine tahvili piyasasinda volatilite
tahmininde kullanilacak olan veriler icin en uygun Orneklem araligim
belirlemislerdir. Sonu¢ olarak 15 dakikalik verilerin kullanilmasinin séz konusu
piyasada en iyi tahmini verdigine ulagmislardir.

Yurtiginde gergeklestirilen lisansiistii tezleri inceledigimizde volatilite
konusunu ele alig yoniinden genel olarak arastirmacilarin (Karadag (2008), Ergen
(2010), Cifter (2010), Ozgiin (2011), Erer (2011), Adhig (2009)) konuyu en iyi
volatilite tahminini gerc¢eklestiren modelin belirlenmesi, islem hacmi ile volatilite
arasindaki bagin ortaya konmasi, kaldirag etkisinin belirlenmesi (Tiiziintiirk (2005),
Sarikaya (2007), Gaygusuz (2008), Ozgiimiis (2012)), piyasalar aras1 volatilite
yayiliminin belirlenmesi ve krizlerin volatilite iizerine etkisini belirleme yoniinde
ele aldiklar1 goriilmektedir.

1.  BULGULAR

Calismamizin uygulama boliminde ARCH, GARCH, EGARCH ve
TGARCH modelleri kullanilarak BIST KURY ve BIST 100 Endekslerinin
volatilitesinin modellenmesi siirecinde kullanilabilecek en uygun metod
arastirtlmis ve bu en uygun modele gore hesaplanan endekslerin volatiliteleri
karsilastirilmigtir.

A. BIST KURUMSAL YONETIM ENDEKSI (XKURY)
VOLATILITE ANALIZI

XKURY Endeksinin ilgili donemin de borsanin iglem gordiigii 1592 giine ait
2. seans kapanig fiyatlar1 kullanilarak denklem (1) yardimiyla getiri serisi
(GKURY) olusturulmugtur. Boylelikle zaman serisi duraganlik sorunundan
arindirilmustir.

Endeks, = In (-

) 1)

Endeks t: t giinii getiri degeri, Pt: t glini endeks kapanis
fiyati

Pr_yq
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1. Kurumsal Yonetim Endeksi Getiri Serisi Cizgi Grafigi
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Sekil 1. GKURY Serisi Grafigi

Sekil 1 yatay eksende 1; 26.08.2007 tarihine, 1592; 31.12.2013 tarihine denk
gelmektedir. Dikey eksende yer alan degerler ilgili gozlem giiniine ait olan getiri
degerini gostermektedir. Seride oynaklik kiimelenmesi gézlemlenmektedir. Seride
genel dagilim sifir ortalama etrafinda seyretmesi serinin duragan olduguna
isaretidir.

2. Kurumsal Yonetim Endeksi Getiri Serisi Kolegrami

GKURY serisinin degerleri arasindaki otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
katsayilart 50 gecikmeye kadar hesaplanmistir. “n” gozlem sayisi olmak {izere
ACF ve PACF degerlerinin %5 anlamlilik diizeyinde (-2 ,+2V ) araliginda yer
almas1 serinin duragan oldugunun kanitidir. Bu kapsamda GKURY serisi i¢in; n =
1592 olmak iizere seriye ait ACF PACF degerlerinin ¢ogunlugu (-0,0501 - +
0,0501) araligindadir. Kesin sonuca varabilmek igin seriye birim kok testi
uygulanmalidir.

3. Kurumsal Yonetim Endeksi Getiri Serisinin Birim Kok Testi

Duraganligin kesin olarak belirlenmesi adina seriye birim kok testi
uygulanmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 1°de sunulmustur.

Ho: birim kok var; seri duragan degil, H1: birim kok yok; seri duragan

Tablo 1. GKURY Serisi Birim Kok Testi

t-istatistigi Prob.

ADF Test Stat. 35.666703 0.0000
Kritik Deg. %] -3.434278
Kritik Deg, %5 -2.863162
Kritik Deg. %10 22567681
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Hesaplanan ADF istatistik degeri tiim anlamlilik diizeylerinde kritik
degerlerden mutlak degerce biiylik olarak ger¢eklesmistir. Boylece GKURY serisi
i¢in kurulan Ho hipotezi reddedilmekte ve seri duragan olarak kabul edilmektedir.

4, Serinin Istatistiksel Tanimlama Testlerinin Yapilmasi

GKURY serisi i¢in gergeklestirilen tanmimlayict analizler neticesinde serinin
0,000279 getiri ortalamasina sahip oldugu belirlenmistir. Basiklik katsayisinin
(Kurtosis) kritik deger olan 3’iin lizerinde gergeklesmesi serinin dik (sivri)
oldugunu gostermektedir. Serinin c¢arpiklik katsayisinin (Skewness) -0.567444
olarak belirlenmesi serinin sag kuyrugunun daha uzun ve serinin sola carpik
oldugunu gosterir. Normal dagilimi gosteren Jarque-Bera istatisti§i degeri
918.9153 kritik deger olan 5.99’dan biiyiik oldugu i¢in serinin normal dagilmadigi
sOylenmelidir.

5. Uygun ARMA Modelinin Se¢ilmesi

Serinin temel 6zellikleri belirlendikten sonra ARCH ailesi modellerini seri
iizerine uygulamak icin seride ARCH etkisinin varliginin test edilmesi icin ARCH-
LM testi gergeklestirilmelidir Bu testin ilk adimi ise ortalama denkleminin
belirlenmesidir. En uygun ARMA modeli se¢iminde modeller arasinda SC
(Schwarz Criteria) bilgi kriteri en kiigiik olanin segimi yapilmustir.

Elde edilen SC testlerinin sonuglarina gore p=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 ve
q=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 degerlerinin tiim kombinasyonlari ile olusturulan modeller
arasinda minimum SC degeri -5,2655 ile ARMA (1,0) modelidir.

6. ARCH LM Testi

ARCH ailesi modelleri ile volatilite hesaplamasi yapabilmek i¢in seride
ARCH etkisinin var olmas1 gerekmektedir.

Seriye yonelik 30 gecikmeye kadar gerceklestirilen ARCH-LM testi
sonuclarmin tiimiinde |X2 Istatistigi |<| Obs*R2 | esitligi saglanmistir. Yani
ARCH-LM testi sonuglarma gore seride ARCH etkisinin olmadigini 6ne stiren Ho
hipotezi reddedilmistir. GKURY serisinde ARCH etkisinin varligi ispatlanmigtir.

7. Oynakhk Modellerinin Tahmin Edilmesi

Istatistiksel ozellikleri belirlenen, duraganlastirilan, uygun ARMA (p,q)
modelleri bulunarak ortalama denklemi olusturulan ve ARCH etkisinin varligi
kabul edilen seriler i¢in en uygun oynaklik modelleri tahmin edilmistir. Serinin
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volatilitesinin belirlenmesi icin ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH
modellerinden faydalanilmistir. Bu kapsamda literatiirde en ¢ok kullanilan p=1,2,3
g=1,2,3 gecikme degerleri tercih edilmistir. Sonuglar Tablo 2’de sunulmustur.

Yapilan uygunluk testleri neticesinde;

e GARCH (1,2), GARCH (1,3), GARCH (2,2), GARCH (2,3), GARCH
(3,3), TGARCH (1,2), TGARCH (1,3), TGARCH (2,1), TGARCH (2,2),
TGARCH (2,3), TGARCH (3,1), TGARCH (3,2), TGARCH (3,3) modelleri,
modelin biitiin parametrelerin negatif kosulu saglanmadigindan,

e TGARCH (1,1) modeli parametreler toplaminin 1’den biiyiik kiigiik olmas1
kosulunu saglamadigindan,

e ARCH (1), ARCH (2), ARCH (3) modelleri 1. gecikmelerinin
otokorelasyon icerdigi i¢in serideki otokorelasyon sorununu gideremediginden,

volatilite hesaplamalar1 disinda tutulmustur.

EGARCH modelleri ise logaritmik olarak hesaplandigindan parametrelerinin
pozitif olma kosulu ve toplamlarimin 1’den biiyiik olma kosulu diginda tutulmustur.

Uygulanan modellerin anlamliligin sinadigimizda volatilite
hesaplamalarinda kullanilmak {izere anlamli sonuglar veren modeller GARCH
(1,1), GARCH (2,1), GARCH (3,1), GARCH (3,2), EGARCH (1,1), EGARCH
(1,2), EGARCH (1,3), EGARCH (2,1), EGARCH (2,2), EGARCH (2,3),
EGARCH (3,1), EGARCH (3,2), EGARCH (3,3) modelleri olarak belirlenmistir.

Modellerden en diisiik TIC degeri “0.925433” ile GARCH (1,1) modeline
aittir. Bu sebeple GKURY serisinin volatilite hesaplamalarindan GARCH (1,1)
modelinin parametreleri kullanilacaktir.
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Tablo 2. GKURY Serisi ARMA(1,0) i¢in Tahmin Modelleri Testi Sonuglari
GARCH (p,q) EGARCH (p,q)
p=1,0=1| p=2,0=1| p=3,0=1| p=3,9=2| p=1,0=1| p=1,9=2 | p=1,g=3| p=2,0=1| p=2,9=2| p=2,0=3| p=3,0=1| p=3,0=2| p=3,9=3
a0 9.14E-06| 1.19E-05| 1.24E- | 1.86E- 0.552725| -0.50482§ -0.392189 -0.639595 -0.771293 -0.499094 -0.63962( -0.984967 -1.089714
al 0.143063| 0.090918| 0.09165 | 0.09333 | 0.23701 | 0.21241 | 0.19035 | 0.11776 | 0.124371| 0.099245| 0.117777| 0.112136| 0.073428
a2 0.083399| 0.06845 | 0.09256 0.14262 | 0.196531| 0.140619| 0.142484| 0.188106| 0.184374
a3 0.02216 | 0.09116 0.000137| 0.127040| 0.247802
B1 0.834871| 0.796785| 0.78755 | 0.29526 | 0.95534 | 1.10222 | 1.79642 | 0.94706 | 0.687132| 1.631502| 0.947061| 0.327065| 0.472415
B2 0.38345 -0.143379}-1.515765 0.249781 |-1.398382 0.594030 -0.094798
B3 0.68972 0.729119 0.538200
v1 -0.096656 -0.084189 -0.060842 |-0.106659|-0.130929-0.068305}-0.106659-0.159054 -0.171120
Cor.Q.Sta. | Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob.
lag-1 |- - - - - - - -
Lag—5 0.187 0.216 0.209 0.197 0.239 0.247 0.352 0.269 0.181 0.214 0.269 0.142 0.129
Lag—10 0.233 0.254 0.254 0.257 0.269 0.275 0.312 0.281 0.192 0.198 0.281 0.177 0.176
Lag— 25 0.694 0.704 0.702 0.712 0.707 0.712 0.776 0.737 0.650 0.697 0.737 0.648 0.683
Lag—50 |0.624 0.602 0.599 0.612 0.627 0.619 0.692 0.611 0.521 0.556 0.611 0.526 0.542
Cor.Sq.Res. | Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob.
Lag—1 0.622 0.549 0.544 0.564 0.360 0.573 0.935 0.595 0.792 0.170 0.595 0.674 0.377
Lag—5 0.191 0.238 0.259 0.278 0.179 0.268 0.644 0.349 0.314 0.668 0.349 0.340 0.613
Lag—10 0.388 0.368 0.369 0.338 0.254 0.315 0.722 0.294 0.299 0.709 0.294 0.250 0.302
Lag— 25 0.505 0.465 0.463 0.419 0.218 0.243 0.436 0.217 0.211 0.632 0.217 0.200 0.187
Lag—50 |0.836 0.797 0.774 0.690 0.464 0.479 0.635 0.439 0.478 0.768 0.439 0.370 0.484
Theilu 0.925433| 0.925982| 0.92606 | 0.92608 | 0.94683 | 0.94710 | 0.94985 | 0.95147 | 0.944517| 0.948327| 0.951471| 0.944283| 0.940861
(Dyn)
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8. En Uygun Modelin ARCH-LM Testinin Yapilmasi

Belirlenen en uygun modelinin ARCH etkisinin varligin1 arastirmak {izere
seriye yonelik 30 gecikmeye kadar gerceklestirilen ARCH-LM testi sonuglarmin
tiimiinde |X?> Istatistigi |[>| Obs*R? | esitligi GARCH (1,1) modelinde saglanmis ve
ARCH etkisi giderilmistir. Bu nedenle model volatilite tahminlerinde kullanabilir.

9. En Uygun Modelin Istatistiki Analizlerinin Yapilmasi
Model se¢iminde sirasiyla agagidaki adimlar izlenmistir.
. Gegmis Donem Degiskenlerinin Simdiki Degiskenlige Etkisi

GARCH (1,1) modelinde o katsayist ARCH etkisinin, B katsayisi ise
GARCH etkisinin gostergesidir. Regresyon parametrelerinin toplami olan (a + f),
gecmis donem degiskenlerinin degisimlerinin simdiki degiskenlik seviyesine
(volatilite) etkisini ifade eder (Adlig, 2009: 48).

al p1
0.143063 + 0.834871 = 0.977934

Bu sonuca gore a ve B katsayilarinin toplamlarinin 1’den kiigiik olmast
duraganlik kosulunun saglandigim1i ve volatilitenin tahmin edilebilir yapida
oldugunu belirtir. Modele gore cari donem volatilitesi tizerindeki degiskenligin
yaklagik %14°1 ge¢mis donem soklarindan veya beklenmeyen getirilerden, %83’
de onceki donem kosullu varyanstan kaynaklanmaktadir.

o Sok etkisinin kaliciligin belirlenmesi
1-0.143063 — 0.834871 = 0.022066 < 1

Piyasadaki olas1 bir sok gegici nitelikte olmakla birlikte sonucun ¢ok kiigiik
bir deger almasi sokun yarilanma siiresinin uzun olacagina bir igarettir.

. Volatilite Yarilanma Stirelerinin Belirlenmesi

GKURY serisinde meydana gelen bir sokun yarilanma siiresi (4)’de yer alan
formiil yardimiyla hesapladiginda 31 giin olarak belirlenmistir. Piyasa ancak 31
giin sonra eski haline donebilmektedir.

In(05)  (icek, 2010: 24). (4) —0,693147

In(a+pB) —-0,022313 = 31.06

10. Endeks Volatilitelerinin Hesaplanmasi ve Karsilastirilmasi

GKURY serisi i¢in en uygun model olarak belirlenen GARCH (1,1)
parametreleri ile (5)’teki formiile gére endeksin volatilitesi ve (6)’daki formiile
gore de giinliik bazda volatilitesi agagida hesaplanmistir (Kayalidere, 2013: 48).
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v (5) 000000912 — 0.0004142119
1-a-B 1-0.143063- 0.83871
nolu formiil ile giinliik bazda volatiliteye hesaplarsak;

v (6) 0.0004142119 = 0.0203
1-a-f

GKURY serisinde giinliik bazda volatilite % 2.03’tiir.

B. BIST ULUSAL 100 ENDEKSI (XU100) VOLATILITE ANALIZi

XU100 Endeksinin 1592 giine ait kapanis fiyatlar1 ile denklem (1)
yardimiyla endeksin getiri serisi (GXU100) olusturulmus ve seri duraganliktan
arindirilmstir.

1. Ulusal 100 Endeksi Getiri Serisi Cizgi Grafigi

Sekil 2 yatay eksende 1; 26.08.2007 tarihine, 1592; 31.12.2013 tarihine denk
gelmektedir. Dikey eksende yer alan degerler ilgili gézlem giinline ait olan getiri
serisi degerini gostermektedir. Seride oynaklik gozlemlenmektedir. Seride genel
dagilimin sifir ortalama etrafinda seyretmesi serinin duragan olduguna isaretidir.

GXU100
.15

.10

.05

.00

-.05

-.10

IRREREEES T T T T T T
250 500 750 1000 1250 1500

Sekil 2. GXU100 Serisi Grafigi

2. Ulusal 100 Endeksi Getiri Serisi Kolegram

GXU100 serisinin  degerleri arasindaki otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilart 50 gecikmeye kadar hesaplanmistir. n gozlem sayisi
olmak tizere ACF ve PACF degerlerinin %5 anlamlilik diizeyinde (-2V ,+2V )
araliginda yer almasi serinin duragan oldugunun kanmitidir. Bu kapsamda GXU100
serisi i¢in; n = 1592 olmak tiizere seriye ait ACF PACF degerleri (-0,0501 - +
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0,0501) araligindadir. Fakat kesin sonuca varabilmek i¢in seriye birim kok testi
uygulanmasi gerekmektedir.

3. Ulusal 100 Endeksi Getiri Serisinin Birim Kok Testi

GXU100 serisinin duraganliginin kesin olarak belirlenmesi adina seriye
birim kok testi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’te sunulmustur.

Ho: birim kok var; seri duragan degil, H1: birim kok yok; seri duragan

Tablo 3. GXU100 Serisi Birim Kok Testi

t-istatistigi Prob.

ADF Test Stat. 38.34143 070000
Kritik Deg. %1 -3.434278
Kritik Deg. %5 -2.863162
Kritik Deg. %10 -2.567681

Hesaplanan ADF istatistik degeri tiim anlamlilik diizeylerinde kritik
degerlerden mutlak degerce biyiiktiir. GXU100 serisi i¢in kurulan hipotezlerden
Ho hipotezi reddedilmektedir ve seri duragan olarak kabul edilmektedir.

4, Serinin Istatistiksel Tammmlama Testlerinin Yapilmas

GXU100 serisi igin gerceklestirilen tanimlayici1 analizlere gore seri 0,000283
getiri ortalamasina sahiptir. Basiklik katsayisinin (Kurtosis) kritik deger olan 3’iin
iizerinde gerceklesmesi serinin dik (sivri) oldugunu gostermektedir. Serinin
carpiklik katsayisinin (Skewness) -0,213187 olarak belirlenmesi serinin sag
kuyrugunun daha uzun ve serinin sola ¢arpik oldugunu gosterir. Normal dagilimi
gosteren Jarque-Bera istatistigi degeri 1090.328 kritik deger olan 5.99’dan biiyiik
oldugu i¢in serinin normal dagilmadig1 sdylenmelidir.

5. Uygun ARMA Modelinin Secilmesi

Serinin temel ozellikleri belirlendikten sonra ARCH ailesi modellerini Seri
iizerine uygulamak icin seride ARCH etkisinin varliginin test edilmesi igin ise
ARCH-LM testinin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu testin ilk adimi ise
ortalama denkleminin belirlenmesidir. En uygun ARMA modelinin se¢iminde ise
modeller arasinda SC bilgi kriteri en kiigiik olanin se¢imi yapilmustir.

Elde edilen SC testlerinin sonuglarina goére p=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 ve
q=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 degerlerinin tiim kombinasyonlari ile olusturulan modeller
arasinda SC degeri ARMA (0,0) modeli -5,144 ile en kiigiik degeri almustir.
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6. ARCH LM Testi

Uygun ARMA modelinin belirlenmesinden sonra modelin hata teriminin
standart varyans varsayimina uygunlugu ARCH LM Testi ile test edilecektir.
ARCH ailesi modelleri ile volatilite hesaplamasi yapabilmek i¢in seride ARCH
etkisinin var olmasi gerekmektedir.

Seriye yonelik 30 gecikmeye kadar gergeklestirilen ARCH-LM testi
sonuclarimin tiimiinde [X2 Istatistigi |<| Obs*R? | esitligi saglanmistir. Yani
ARCH-LM testi sonuglarina gore seride ARCH etkisinin olmadigini 6ne siiren Ho
hipotezi reddedilmistir. GKURY serisinde ARCH etkisinin varligi ispatlanmigtir.

7. Oynaklik Modellerinin Tahmin Edilmesi

Bu asamada istatistiksel Ozellikleri belirlenen, duraganlastirilan, uygun
ARMA (p,q) modelleri bulunarak ortalama denklemi olusturulan ve ARCH
etkisinin varhigi kabul edilen seriler i¢in en uygun oynaklik modelinin tahmini
gerceklestirilmistir. GXU100 serisinin volatilitesinin belirlenmesi i¢in ARCH,
GARCH, EGARCH ve TGARCH modellerinden faydalanilmistir. Bu kapsamda
literatiirde en ¢ok kullanilan (p, q) 1,2,3 tercih edilmistir.

Yapilan tanimlayici istatistikler neticesinde;

o GARCH (1,2), GARCH (1,3), GARCH (2,2), GARCH (2,3), GARCH
(3,3), TGARCH (1,2), TGARCH (1,3), TGARCH (2,1), TGARCH (2,2),
TGARCH (2,3), TGARCH (3,1), TGARCH (3,2), TGARCH (3,3) modelleri,
modelin biitiin parametrelerin negatif olmama kosulu saglanmadigindan,

o TGARCH (1,1) modeli parametreler toplamimin 1’den biiyiik kiigiik olmas1
kosulunu saglamadigindan,

o ARCH (1), ARCH (2), ARCH (3) modelleri 1. gecikmelerinin
otokorelasyon igerdigi i¢in serideki otokorelasyon sorununu gideremediginden,

bu modeller volatilite hesaplamalar1 diginda tutulmustur.

EGARCH modelleri ise logaritmik olarak hesaplandigindan parametrelerinin
pozitif olma kosulu ve toplamlarimin 1’den biiyiik olma kosulu diginda tutulmustur.

Uygulanan modellerin anlamliligin sinadigimizda volatilite
hesaplamalarinda kullanilmak {izere anlamli sonuglar veren modeller GARCH
(1,1), GARCH (2,1), GARCH (3,1), GARCH (3,2), EGARCH (1,1), EGARCH
(1,2), EGARCH (1,3), EGARCH (2,1), EGARCH (2,2), EGARCH (2,3),
EGARCH (3,1), EGARCH (3,2), EGARCH (3,3) modelleri olarak belirlenmistir.

Modellerden en diisiik TIC degeri “0.934822” ile GARCH (1,1) modeline
aittir. Bu sebeple GXU100 serisinin volatilite hesaplamalarindan GARCH (1,1)
modelinin parametreleri kullanilacaktir.
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Tablo 4. GXU100 Serisi ARMA(0,0) i¢in Tahmin Modelleri Testi Sonuglari

GARCH (p,q) EGARCH (p,q)
p=1,0=1 p=2,0=1 p=3,0=1 p=3,9=24 p=1,0=1 p=1,0=2| p=1,0=3| p=2,0=1| p=2,0=2| p=2,0=3| p=3,0=1| p=3,0=2| p=3,0=3
a0 9.43E-06 1.12E-05 1.21E- | 1.81E- {0.52295010.540312 {0.387497 {0.604493 }0.873944 {0.858865 [0.601947 10.940266 {1.049572
al 0.124670 0.097442 0.09745| 0.09599 | 0.20921 | 0.21740 | 0.17500 | 0.12353 | 0.146275| 0.141066| 0.123097| 0.100709| 0.096806
a2 0.041104 0.02978| 0.06085 0.10628 | 0.210767| 0.207403| 0.111291| 0.203714| 0.203184
a3 0.01954 | 0.06443 -0.005632 0.074835| 0.137323
B1 0.852767 0.833904 0.82366| 0.35435| 0.95602 | 0.89649 | 1.74165 | 0.94799 | 0.227922| 0.250785| 0.948206| 0.235235| 0.192475
B2 0.38056 0.05818 | -1.598227 0.699457| 0.715574 0.686133| 0.512066
B3 0.825922 -0.037954 0.209005
v1 -0.096087% -0.101407 -0.066039 -0.103881 -0.172217 -0.167529 -0.103937% -0.174067 -0.191024¢
Cor.Q.Sta. | Prob. Prob. Prob. | Prob. | Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob.
Lag-—1 0.047 0.034 |0.031 |0.027 |0.057 0.060 0.096 0.032 0.044 0.042 0.033 0.030 0.027
Lag-5 0.130 0.111 |0.100 |0.086 |0.173 0.176 0.331 0.122 0.127 0.125 0.124 0.092 0.081
Lag-10 |0.218 0.201 |0.193 |0.179 |0.254 0.257 0.330 0.203 0.209 0.206 0.205 0.174 0.163
Lag-25 |0.496 0.486 |0.473 |0.453 |0.543 0.543 0.697 0.502 0.508 0.508 0.505 0.463 0.445
Lag-50 |0.325 0.297 |0.283 |0.269 |0.334 0.339 0.350 0.286 0.345 0.341 0.289 0.301 0.305
Cor.Sq.Res. | Prob. Prob. Prob. | Prob. | Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob. Prob.
Lag-1 0.960 0580 |0.554 |0.501 |0.628 0.531 0.908 0.505 0.987 0.932 0.505 0.491 0.502
Lag-5 0.448 0.423 |0.419 |0.439 |0.512 0.455 0.769 0.604 0.727 0.718 0.632 0.609 0.659
Lag-10 |0.544 |0505 |0.478 |0.439 |0.215 0.189 0.571 0.278 0.332 0.329 0.289 0.249 0.295
Lag-25 |0.718 0.688 |0.671 |0.636 |0.206 0.188 0.778 0.219 0.252 0.255 0.225 0.192 0.181
Lag-50 |0.694 |0.639 |0.593 |0.508 |0.190 0.180 0.641 0.179 0.213 0.212 0.185 0.153 0.140
Tehilu 0.934824 0.935103 0.935669 0.93697 | 0.95590 | 0.95591 | 0.95037 | 0.95825 | 0.953769| 0.953918| 0.958198| 0.954454| 0.953766
(Dyn)
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8. En Uygun Modelin ARCH-LM Testinin Yapilmasi

Yukarida belirlenen en uygun modelin volatilite tahminlerinden
kullanilmadan 6nce ARCH etkisinin varligini arastirmak tizere ARCH-LM testi
gercgeklestirilmistir.

Seriye yonelik 30 gecikmeye kadar gerceklestirilen ARCH-LM testi
sonuglarmin tiimiinde |X> Istatistigi | > | Obs*R? | esitligi kurulan GARCH (1,1)
modelinde saglanmistir. Yani ARCH-LM testi sonuglarma gore seride ARCH
etkisinin olmadigimni 6ne siiren Ho hipotezi kabul edilmistir. Seride ARCH etkisi
giderilmistir. Bu nedenle model volatilite tahminlerinde kullanabilir.

9. En Uygun Modelin Tstatistiki Analizlerinin Yapilmas
En uygun modelin segilmesinde sirasiyla asagidaki adimlar izlenmistir.
° Gegcmis Donem Degiskenlerinin Simdiki Degiskenlige Etkisi

GARCH (1,1) modelinde o katsayist ARCH etkisinin, [ katsayisi ise
GARCH etkisinin gostergesidir. Regresyon parametrelerinin toplami olan (a + f),
gegmis donem degiskenlerinin degisimlerinin simdiki degiskenlik seviyesine
(volatilite) etkisini ifade eder.

al p1
0.124670 + 0.852767 = 0.977437

Bu sonuca gore o ve B katsayilarinin toplamlarinin 1°den kii¢iik olmasi bize
duraganlik kosulunun saglandigini ve volatilitenin tahmin edilebilir yapida
oldugunu ifade eder. Ayn1 zamanda bu rakamin 1’e yakin olmasi bize BIST Ulusal
100 Endeksinde meydana gelen bir sokun yarilanma siiresinin uzun oldugunu
belirtir. Modelde cari donem volatilite {iizerindeki degiskenligin yaklagik
%12,5’liniin gegmis donem soklarindan veya beklenmeyen getirilerden, yaklasik
%85’inin de 6nceki donem kosullu varyanstan kaynaklandigi ifade edilebilir.

o Sok etkisinin kaliciligin belirlenmesi
Asagidaki esitlige gore GXU100 serisinde;
1-0.124670 — 0.852767 = 0.022563 < 1

cikan sonuca gore piyasadaki olasi bir sok gegcici niteliktedir. Fakat ¢ikan
sonucun ¢ok kiigiik bir deger almasi sokun yarilanma siiresinin uzun olacagina bir
igarettir.

° Volatilite Yarilanma Stirelerinin Belirlenmesi

GXU100 serisinde meydana gelen bir sokun yarilanma siiresini (4)’te yer
alan formiil yardimiyla hesapladigimizda BIST Ulusal 100 Endeksinde bir sok
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olmasi halinde piyasanin ancak 30 giin sonra eski haline donebildigini ifade
etmektedir. (o + ) sonucunun 1’e ¢ok yakin bir deger olmasi piyasadaki bir sokun
kaliciliginin uzun oldugunu gosteren bir sonugtur ve burada elde edilen sokun
yarilanma siiresi sonucu ile ortiismektedir.
In(0,5) . —0,693147
ise

In(0.977437) “0,022821  >036

10. Endeks Volatilitelerinin Hesaplanmasi ve Karsilastirilmasi

GXU100 serisi i¢in en uygun model olarak belirlenen GARCH (1,1)
parametreleri ile (5)’teki formiile gére endeksin volatilitesi ve (6)’daki formiile
gore de glinliik bazda volatilitesi asagida hesaplanmstir.

0.00000943

1-a-p () 1-0.124670 - 0.852767 0.0004179408
1_Zlﬁ (6) 1/0.0004179408 = 0.0204

GXU100 serisinin giinliik bazda volatilitesi % 2.04 tiir.

SONUC

Caligmanin amaci olan GKURY ve GXU100 Endekslerinin karsilastirilmasi
igin volatiliteleri endekslerinin 31/08/2007-31/12/2013 doénemine ait giinlik
kapanig degerleri kullanilarak incelemeler yapilmistir. Yapilan incelemelerde
serilerde ARCH etkisine rastlanmustir. Boylelikle serilerin ARCH ailesi modelleri
ile volatilite tahminleri gergeklestirilebilecek yapida oldugu belirlenmigtir. Ayrica
standartlastirilmig hatalarin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari da
incelemeye alinmistir. Yapilan incelemeler sonrasinda séz konusu fonksiyonlarin
katsayilar1 %5 anlamlilik dizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz bulunmus,
serilerde var olan ARCH etkisinin ortadan kalktig1 belirlenmistir. Bu sonuca gore
ele alian seriler i¢in uygun bulunan kosullu degisen varyans modelleri volatiliteyi
tahminlemede basarili olmaktadir.

Seriler iizerinde yapilan volatilite ¢aligmalari sonucunda oynaklik
kiimelenmeleri goriilmektedir. Serilerde en biiylik oynakliklar serinin hemen
baslarinda ger¢eklesmistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri oynakligin oldugu
tarihte 2008 Kiiresel Krizinin yasanmis olmasidir.

Incelen dénem igerisinde Ulusal 100 Endeksinin getirisi Kurumsal Yénetim
Endeksi getirisinden daha yiiksek gerceklesmistir. Sonuglara gore seriler sola
carpik olarak belirlenmistir. Serilerin sola carpik olmasi ele alinan zaman zarfi
icerisinde pozitif yonde getirilerin, negatif yonde getirilerden sayica daha fazla
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oldugunu gostermektedir. Bu sonug getiri ortalamalarinin pozitif olmas1 sonucunu
da dogrular niteliktedir. Serilerin kalin kuyruk 6zelligi tasimasi ele alinan zaman
zarfi icerisinde bulunan go6zlemlerin ¢ogunlugunun ortalama etrafinda
bulunmadigin1i ve ekstrem gozlemlerin olma olasiligmnin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Finansal zaman serilerinin bu 6zelligi serilerde meydana gelen
volatilite ile Ortiismektedir. Basiklik degerlerine gore de en sivri dagilima sahip
endeks XU100 Endeksidir. Bu sonug Jarque-Bera degerleri ile de ortiismektedir.
Jarque-Bera degerlerine gore de normal dagilimdan en g¢ok uzaklagan XU100
Endeksi olmustur. Calisma kapsaminda ele alinan seriler literatiirde de (Akar,
2006; Onalan, 2007; Stancik, 2006; Alberg vd., 2008) belirtildigi sekilde finansal
serilerin temel 6zelligi olan sola veya saga carpiklik, ortalama civarinda normal
dagilima gore daha sivri ve kalin kuyruklu olma 6zelligini tasimaktadir.

Finansal zaman serilerinde volatilite modelleri ile islem gergeklestirebilmek
icin belirlenmesi gereken ARMA yapilar gerceklestirilen otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon testleri sonucu belirlenmistir. Sonuglara gére XKURY Endeksi i¢in
ARMA(1,0) modeli, XU100 Endeksi i¢in de ARMA(0,0) modeli uygun model
olarak belirlenmistir.

Modelde yer alan “a” katsayist ARCH etkisinin, “B” katsayist ise GARCH
etkisinin gostergesidir. Hesaplanan “o” ve “P” katsayilarina gore endekslerin cari
donem volatiliteleri lizerinde “B” katsayisinin belirtti§i GARCH etkisi hakimdir.
GARCH etkisinin volatilite tizerinde hakim olmas1 volatilite kaliciliginin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Volatilite kaliciliginin gdstergesi olan “a” ve “B”
parametrelerinin toplamlari her iki endekste de 1’den kii¢iik bir deger almaktadir.
Parametre toplamlarina gore ele alinan endekslerde yasanan soklar gecici
niteliktedir. Her ne kadar parametrelerin toplami 1’den kii¢iik olsa da 1’e ¢ok yakin
bir deger olmasi piyasadaki bir sokun kaliciliginin uzun oldugunu gdsteren bir
sonugtur. Ozellikle resesyon ve finansal kriz dénemlerinde volatilite kalicilig
yikselme egilimi gostermektedir. Officer (1973) ve Gaygusuz (2008)
gergeklestirdikleri caligmalarda kriz donemlerinde hisse senedi piyasasi
volatilitesinin tarihin en yiiksek degerlerine ulagtigini belirtmislerdir. Ay etki
2008 kiiresel krizinde de goriilmektedir. BIST’in yiiksek derecede volatiliteye
sahip olmasinin yaninda ayn1 zamanda s6z konusu volatilitenin kalicilik 6zelligi
gosterdigi Adakale (2009), Ergen (2010), Cigek (2010) tarafindan gerceklestirilen
caligmalarda da analiz edilmis ve BIST yapisi altinda hesaplanan endekslerin
volatilite kaliciligi 6zelligi tasidigr tespit edilmistir. Caligma kapsaminda ele alinan
endekslerde degiskenligin arttigi ve bu dénemlerde volatilite kiimelenmelerinin
gozlemlendigini Sekil 1 ve Sekil 3’de sunulan endekslere ait getiri serisi
grafiklerinde goriilmektedir. Grafiklerin baslangi¢ tarihi olan 2007 yilimin Agustos
ayinda sonra meydana gelen 2008 kiiresel kriz esnasinda finansal piyasalarda
yasanan sok, grafikte kendini volatilite dalgalanmalar1 olarak gostermistir. Fakat
s0z konusu sok piyasada bir miiddet kaldiktan sonra grafikte de goriildiigii iizere
piyasa eski durumuna donmektedir. Gergeklestirilen analizler neticesinde soklarin
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finansal piyasalarda kalma siireleri belirlenmistir. Buna gore soklarin piyasay1
etkileme siiresi ortalama bir ay civarindadir. Bu siire BIST Kurumsal Yonetim
Endeksinde 31.06 giin, BIST 100 Endeksinde ise 30.36 giindiir. Sok kaliciiginin
uzun oldugunun bir gostergesi olan (o + ) sonucunun 1’e ¢ok yakin bir deger
olmas1 ile burada elde edilen volatilite yarilanma siiresi sonucu birbiriyle
ortiismektedir. Piyasalardaki volatilitenin yarilanma siirelerinin birbirinden farkli
olmas1 Yalama’nin 2008 yilinda gerceklestirdigi doktora tezinde de elde ettigi
sonuglarla ortiismekte ve s6z konusu piyasalar arasinda arbitraj imkani oldugunu
gostermektedir. Volatilite yarilanma siirelerine yonelik gergeklestirilen analiz
sonuclarina gore olast bir sok durumunda yatirimeilar finansal piyasalar arasinda
yatinnmlarin1 yonlendirerek kar etme imkani yakalayabilmektedir. Ciinkii bir
endekste meydana gelen fiyat anomalisi sok Oncesi seviyesine geldiginde diger bir
endekste sokun etkisi halen devam etmektedir. Boylece piyasalar arasi ayni
nitelikteki finansal araglarla arbitraj imk&nini1 dogurmaktadir.

Calismanin temel amacii sinamak i¢in her iki endeksin de volatiliteleri
hesaplanmustir. Elde edilen sonuglara gére BIST Kurumsal Yénetim Endeksinin
volatilitesi 0.0004142119 olarak ger¢eklesmis ve ele alinan veriler ve zaman zarfi
cercevesinde BIST 100 Endeksi volatilitesinden daha diisiik olarak belirlenmistir.
Volatilite diizeyinin diisiik olmasi s6z konusu piyasada risk diizeyinin de daha
diisiik oldugunun isaretidir. Bu sonuclara gore Kurumsal yonetim ilkelerini
benimseyen firmalarin hisse senetlerinden olusan BIST Kurumsal Yonetim
Endeksi volatilitesi etkin piyasalar hipotezi ¢ergevesinde BIST 100 Endeksi
volatilitesinden daha azdir. Bu piyasada olusan fiyatlar seffaflik ilkesi geregi
piyasa gelen haberleri diger endekslerin piyasalarina gére daha net yansitmaktadir.
Bu sebeple s6z konusu piyasada diger piyasalara gore spekiilasyona dayali kar
orani daha az olmaktadir.

fleriye yonelik c¢aligmalarda Tiirkiye ve Diinya literatiiriinde ozellikle
Kurumsal Yonetim Endeksine yonelik volatilitenin  hesaplanmasi ve bu
volatilitenin ulusal gosterge endeskleri ile karsilastirilmasi gerceklestirilebilir.
boylelikle burada elde edilen sonuglarin genellenebilirligi sinanmis olur.
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