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Öz

Araştırmanın amacı gelişmekte olan ülkelerdeki banka endekslerinin “daralma”, varsa “ılımlı büyüme” ve 
“genişleme” dönemlerinde i) hangi olasılıkla ve ne kadar süre kaldıkları, ii) bulundukları rejimlerden hangi re-
jimlere geçme olasılıklarının yüksek olduğu ve analiz sonucunda elde edilen volatilite yayılımlarının ne yönde 
olduğu bilgilerinin elde edilerek analiz edilmesi suretiyle yatırımcıya faydalı endeksler hakkında bilgi sağlanma-
sıdır. Çalışma kapsamında tek değişkenli Markov rejim değişken karar destek modeli (MSGARCH) kullanılmış-
tır. Araştırmanın veri setini G20 içerisinde yer alan Çin, Hindistan, Brezilya, Güney Kore, Rusya, Meksika, En-
donezya, Suudi Arabistan Türkiye, Arjantin ve Güney Afrika borsalarında işlem gören on iki banka ve finansal 
endeksin 2010-2020 yılları arasındaki günlük getiri serileri oluşturmaktadır. Araştırma G20 içerisindeki geliş-
mekte olan ülkelerin banka ve finansal endekslerinin rejim değişiklikleri gösterdikleri ve rejimlerde kalma sü-
relerinin birbirinden bağımsız ve farklı olarak gerçekleştiğine dair bulgular elde etmiştir. Bununla birlikte geliş-
mekte olan ülkelerin banka endekslerine yapılacak orta ve uzun vadeli yatırımların getiri potansiyelinin yüksek 
olduğuna ilişkin kanıtlar elde edilmiştir.

Anahtar Kelimeler: Banka Endeksi, Markov Rejim Değişim Modelleri, Zaman Serisi Analizi

Jel Kodları: G11, G14, G15, G21, C51

Abstract

The aim of the study is to analyze the regime changes in bank indices and to determine the probability 
of transition between regimes. In the study, univariate Markov regime variable decision support model (MS-
GARCH) was used. The data set of this research are twelve banks and financial index constitutes the daily return 
series between 2010-2020 years in listed China, India, Brazil, South Korea, Russia, Mexico, Indonesia, Saudi 
Arabia, Turkey, Argentina and South Africa stock exchange. The research has found that the bank and financial 
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indices of the emerging countries within the G20 show regime changes and that the duration of their stay in re-
gimes is independent and different. Nevertheless, evidence has been obtained that the return potential of me-
dium and long-term investments to be made in the bank indices of developing countries is high.

Keywords: Bank Index, Markov Regime Switching Models, Time Series Analysis

Jel Codes: G11, G14, G15, G21, C51

Giriş

Finansal sistemin en önemli aktörlerinden biri olarak gösterilebilecek olan bankaları, “para, kredi 
ve sermaye konularına giren her çeşit işlemleri yapan ve düzenleyen, özel veya kamusal kişilerle işlet-
melerin bu alandaki her türlü gereksinimlerini karşılama faaliyetlerini temel uğraş konusu olarak seçen 
bir ekonomik birim” (Takan ve Boyacıoğlu, 2010:2) olarak tanımlamak mümkündür. Tanımdan da 
açıkça anlaşılacağı üzere bankalar, mevduat toplayarak kredi veren, para ve kredi politikalarının uy-
gulanmasına yardımcı olan, piyasalarda aracılık fonksiyonunu yerine getiren, ulusal ve uluslararası 
alanda sanayi kuruluşlarına katkıda bulunan, çeşitli türdeki menkul kıymetleri saklayan, yasaların 
koyduğu kısıtlamalar çerçevesinde borsacılık faaliyetlerine katılan ve mikro ve makro boyutta ülke-
lerin kalkınmasına katkı yapan kuruluşlardır. Bununla birlikte son on yılda teknoloji alanında yaşa-
nan gelişmeler bankalara Fintech platformları adıyla bilinen yeni rakipler kazandırmaya başlamıştır. 
Bu durum bankaların sadece geleneksel yöntemlerle bankacılık faaliyetlerini sürdürmelerini olanak-
sız kılmaktadır (Söylemez, 2020: 340-341). Gittikçe gelişen ve genişleyen bankacılık faaliyetleri bir-
takım riskleri de beraberinde getirmektedir.

 Bankacılık alanında oluşan riskleri genel olarak, “bir işleme ya da faaliyete ilişkin bir parasal kay-
bın ortaya çıkması veya bir giderin ya da zararın oluşması halinde ekonomik zararın oluşması ihtimali” 
(BDDK, 2006: 3) şeklinde tanımlamak mümkündür. Bununla birlikte Basel III kriterleri doğrultu-
sunda bankacılık faaliyetlerinde ortaya çıkabilecek riskler; kredi riski, piyasa riski ve operasyonel 
risk olarak gruplandırılabilir (Mermod ve Ceran, 2011: 31). Bankacılık faaliyetlerinin riskli bir ya-
pıya sahip olması özellikle finansal kriz dönemlerinde finansal sistemin büyük bir çıkmaza girme-
sine neden olmaktadır. Bu durumun önemli örnekleri arasında Asya krizi, 2001 Türkiye bankacılık 
krizi ve 2008 küresel finansal krizi gösterilebilir (Kaykusuz, 2014). Bankacılık sisteminin ülkelerin 
mikro ve makroekonomik politikalarını geniş ölçüde etkilemesi ve bu etkinin küresel bir boyut ka-
zanması bankacılık sisteminin regüle edilmesini de gerekli kılmıştır. Bu kapsamda oluşturulan Ba-
sel komitesi bankacılık sistemiyle ilgili önemli kararlar alarak, ülkelerin regülasyonlarına rehber ol-
muştur. Bununla beraber Arıcan vd. (2019) tarafından Türkiye özelinde yapılan kapsamlı bir çalışma 
bankacılık sisteminin regüle edilmesinin, riskleri önemli ölçüde azaltmakla beraber karlılıkları da 
azalttığını ortaya koymaktadır.

Bankacılık sisteminin regüle edilmesinin karlılıklarını azaltması teorik olarak beklenen bir du-
rum olarak görülebilir ve bu konunun araştırmalara tabi tutulması bankacılık sistemi açısından ol-
dukça önemlidir. Bununla birlikte yatırımcı açısından bankacılık sisteminden elde edilen getirinin 
miktarı ve yönünün belirlenmesi de oldukça önemli bir problem olarak karşımıza çıkmaktadır. Ban-
kalar genellikle pay senetleri borsalarda işlem gören kurumlardır. Bu doğrultuda borsaların birçoğu 
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banka endeksi oluşturma yoluyla hem bankacılık sisteminin genel finansal durumu hakkında yatı-
rımcıları bilgi sahibi yapmakta hem de bir yatırım endeksi ortaya çıkarmaktadır. Bu kapsamda ça-
lışma banka endekslerinin daralma, genişleme ve ılımlı büyüme rejimlerinde bulunup bulunma-
dıkları, eğer bulunuyorlarsa ne kadar süreyle bulundukları, bulundukları rejimde kalma ve diğer 
rejimlere geçme olasılıkları konusunda yatırımcıya faydalı bilgiler sunmayı amaçlamaktadır. Çalış-
mada belirlenen amaca ulaşılabilmesi amacıyla G-20 ülkeleri içerisinde bulunan gelişmekte olan ül-
kelerin banka endeksleri ve finansal endeksleri (eğer banka endeksleri bulunmuyorsa) kullanılmıştır.

G20, dünyanın her kıtasından gelişmiş ve gelişmekte olan ülkelerin bir araya geldiği bir fo-
rumdur. G20 ülkeleri genel olarak değerlendirildiğinde dünya ekonomik çıktısının yaklaşık olarak 
%80’ini, dünya nüfusunun üçte ikisini ve uluslararası ticaretin dörtte üçünü temsil etmektedir. G20 
ülkeleri ilk kez 1999 yılında küresel makro-finansal konuları tartışmak amacıyla maliye bakanları 
ve merkez bankası başkanları nezdinde oluşturulmuştur. 2008 finansal krizi döneminde G20 zir-
vesi ülke liderleri düzeyinde yapılır hale gelmiştir (https://g20.org/en/about/Pages/whatis.aspx, Eri-
şim Tarihi: 01/04/2020). G20 üye ülkeleri Avrupa kıtasından; Türkiye, İngiltere, Fransa, Almanya, 
İtalya, Rusya Federasyonu ve Avrupa Birliği, Amerika kıtasından; ABD, Kanada, Meksika, Arjantin 
ve Brezilya, Asya-Pasifik bölgesinden; Çin Halk Cumhuriyeti, Hindistan, Japonya, Güney Kore, En-
donezya ve Avustralya, Afrika kıtasından Güney Afrika ve Ortadoğu’dan Suudi Arabistan’ın katılı-
mıyla oluşmaktadır.

Tablo 1’de G20 ülkeleri (Avrupa Birliği hariç) ve temel makroekonomik göstergeleri bulunmak-
tadır. Tablo 1 incelendiğinde G20 ülkeleri 4,5 milyarlık bir nüfusu ve yaklaşık olarak yıllık (2019 yılı 
itibarıyla) 67 milyar $’lık gayri safi yurtiçi hasılayı (GSYİH) içermektedir. G20 içerisinde bulunan ge-
lişmekte olan ülkelerin gayri safi yurtiçi hasılası ise yaklaşık 27 milyar $ olarak gerçekleşmiştir. Buna 
karşılık gelişmekte olan ülkelerin toplam nüfusu yaklaşık olarak 3,7 milyarı bulmuştur. Dolayısıyla 
ekonomik gelişme için büyük bir potansiyele sahip oldukları da görülmektedir.

Tablo 1. G20 Ülkeleri Gayri Safi Yurtiçi Hasıla Büyüklükleri

Ülke Nüfus GSYİH (Mil-
yar $)

Kişi Başı GS-
YİH ($)

Borç (Mil-
yar $)

Borç (%GS-
YİH)

Cari Açık 
(%GSYİH)

ABD 327,352,000 21,427,100 65,456 21,456,363 104.26 -5.68
Çin 1,395,380,000 13,368,073 9,580 6,766,845 50.64 -4.66

Japonya 126,529,100 4,971,767 39,293 11,424,131 234.99 -2.43
Almanya 83,019,213 3,846,591 46,334 2,443,497 59.80 1.40
İngiltere 66,647,112 2,824,850 42,385 2,426,862 85.40 -2.10

Hindistan 1,352,617,328 2,718,732 2,010 1,849,402 68.05 -6.27
Fransa 67,012,883 2,708,067 40,411 2,734,329 98.10 -3.00
İtalya 60,359,546 2,001,290 33,156 2,811,141 134.80 -1.60

Brezilya 209,469,333 1,867,818 8,917 1,641,023 87.89 -7.17
G. Kore 51,635,000 1,720,489 33,320 612,075 37.68 2.19
Kanada 36,994,000 1,712,479 46,290 1,539,565 89.94 -0.40
Rusya 146,800,000 1,657,290 11,289 241,945 14.61 2.91

Avustralya 25,169,000 1,420,045 56,420 587,209 41.37 -0.94

https://g20.org/en/about/Pages/whatis.aspx
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Meksika 124,738,000 1,222,053 9,797 655,025 53.62 -2.20
Endonezya 264,162,000 1,022,454 3,871 307,572 30.09 -1.75
S.Arabistan 33,699,947 786,522 23,339 149,217 18.98 -5.87

Türkiye 82,003,882 771,274 9,405 232,591 30.17 -3.67
Arjantin 44,560,000 519,487 11,658 446,873 86.06 -5.49
G.Afrika 57,939,000 368,135 6,354 208,683 56.71 -4.14
Toplam 4,556,087,344 66,934,515 14,691 58,534,349 85.60 -

Kaynak: https://countryeconomy.com/countries/groups/g20, Erişim Tarihi: 01/04/2020.

G20 ülkeleri arasında yer alan gelişmekte olan ülkelerde bankacılık sektörünün gelecekteki beş 
yılını tahmin etmeye yönelik olarak yapılan çalışmada Eti vd. (2019), Hindistan dışındaki ülkelerde 
gelecek beş yılda bankalar tarafından özel sektöre verilecek kredilerin GSYİH oranının artacağı yö-
nünde bulgular elde etmişlerdir. Bu durum gelişmekte olan ülkelerde bankacılık sektörünün kalkın-
mada önemli bir yeri olabileceğini göstermektedir. Bankacılık sektörünün kalkınmada önemli bir rol 
oynaması da araştırmanın kapsamının G20 ülkeleri arasında yer alan gelişmekte olan ülkelerde bu-
lunan banka endeksleri olarak belirlenmesinde etkili olmuştur. Çalışmada incelenen ülkeler ve ül-
kelere ait banka endeksleri ise Tablo 2’de gösterilmiştir. Araştırma kapsamında incelenen ülkelerde 
banka endekslerinin günlük logaritmik getiri serileri kullanılmıştır. Bununla birlikte banka endeksi 
bulunmayan ülkelerde ise bankacılık sektörünü de kapsayan finansal endeksler kullanılmıştır. Tablo 
2 incelendiğinde Hindistan’da iki farklı banka endeksi olduğu görülmektedir. Bu endekslerden NSE-
BANK kodlu endeks özel sektör bankalarının dahil olduğu endeks iken; NIFTYPSU kodlu endeks ise 
kamu sektöründen bankaların dahil olduğu endekstir.

Tablo 2. Araştırmada Kullanılan Endeksler

Sıra No Ülke Endeks Endeks Kodu
1 Çin Halk Cumhuriyeti FTSE China A600-Bank FTXIN48350
2 Hindistan Nifty Bank NSEBANK
3 Hindistan Nifty PSU Bank NIFTYPSU
4 Brezilya Financials IFNC
5 Güney Kore KOSPI200 Financials KS200FNCL
6 Rusya MOEX Financials MOEXFN
7 Meksika S&P/BMV Financials MXSE07
8 Endonezya IDX Finance JKFINA
9 Suudi Arabistan Banks TBNI

10 Türkiye BIST Banks XBANK
11 Arjantin S&P/BMYA Argentina General Financials SPBYMAIG40
12 Güney Afrika FTSE JSE Financials 15 JFINI

Araştırmada banka endeksleri yoluyla bankacılık sektörünün getiri yönü hakkında yararlı bilgi-
ler sağlanması amaçlanırken araştırmanın bir başka kısıtının ise getiri serisinin zamanı olduğunun 
belirtilmesinde yarar bulunmaktadır. Bu nedenle araştırmada kullanılacak veri seti 2010 yılından 
başlamak üzere on yıllık olarak kullanılmıştır. Bununla birlikte endekslerin bazılarının oluştu-
rulma tarihi 2010 yılından sonra olduğu için örneklem sayıları açısından farklılıklar oluşmuştur. Bu 
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farklılıklar veri setlerinin birlikte kullanıldığı çok değişkenli modeller için büyük bir sorun oluştur-
makta ve araştırma bulguları bakımından yanlış sonuçlara varılmasına neden olmaktadır. Ancak bu 
araştırma kapsamında kullanılan model veri setlerini birbirinden bağımsız olarak değerlendiren tek 
değişkenli bir model olduğu için araştırmanın böyle bir kısıtı bulunmamaktadır. Araştırma kapsa-
mında kullanılan veri setlerine ilişkin endeks grafikleri ise EK-1’de gösterilmektedir.

EK-1 incelendiğinde ülkelerin banka ve finansal endeks verilerinin trendler itibarıyla farklılık-
lar gösterdikleri görülmektedir. Bunun sebebinin banka ve finansal endeks verilerini makro faktörle-
rin yanı sıra mikro faktörlerinde etkilemiş olduğudur. Örneğin, Suudi Arabistan banka endeks veri-
sinde 2016 yılında ciddi bir düşüş görülmektedir. Bu durumun temel sebebi 19 Ekim 2016 tarihinde 
Suudi prens Türki bin Suud-el Kebir’in kral Selman bin Abdülaziz’in onayıyla idam edilmesidir. Ge-
lişmekte olan ülkelerde siyasi dalgalanmaların gelişmiş ülkelerden daha fazla olduğu gerçeği de yapı-
lacak analizlerde gözden kaçırılmamalıdır. EK-1 incelendiğinde dikkat çeken bir başka konu ise en-
deks değerlerinin birbirinden farklı olmasıdır. Bu durum endeks değerleri doğrudan kullanıldığında 
yapılacak analizde ciddi sıkıntıların çıkmasına neden olabilir. Ancak araştırma kapsamında yapılan 
uygulamada endekse ait günlük logaritmik getiri serileri kullanılacağı için bu sorun da ortadan kal-
dırılmış olmaktadır.

Bilimsel araştırmalarda temel problemlerden bir diğeri ise araştırmanın problemine uygun bir 
modelin seçilmesidir. Yapılacak risk-getiri analizleri yatırımcıların çeşitli alternatifler arasında ka-
rar vermelerine yardımcı olmaktadır. Piyasa getirilerinde yaşanan büyük oynaklıklar riskten kaçınan 
yatırımcılar için olumsuz bir durumu ifade etmektedir. Ayrıca, piyasadaki volatilite değişikliklerinin 
yatırım, tüketim ve diğer iş döngüsü değişkenleri üzerinde önemli etkileri olabilir (Schwert, 1989: 
115). Bu nedenle pay senetlerinde meydana gelecek oynaklık yatırımcılar için son derece önemli ol-
makla birlikte diğer piyasa paydaşları için de son derece önemlidir. Engle (1982) tarafından ARCH 
modellerinin kullanılmasıyla beraber risk analizleri artık volatilite ölçümü ile yapılır hale gelmiştir. 
ARCH tekniği Bollerslev (1986) tarafından genelleştirilerek GARCH modeli oluşturulmuş, sonra-
sında ise GARCH modellerinden daha ayrıntılı volatilite analizlerinin yapılabildiği türev modeller 
çıkartılmıştır. Volatilite modelleri literatürde risk yönetimi, varlık fiyatlandırma, opsiyon fiyatlan-
dırma ve portföy yönetimi gibi geniş alanlarda kullanılmaktadır (Poon ve Granger, 2003; Babikir vd., 
2012; Mejia vd., 2014; Najjar, 2016; Khan ve Zia, 2019). Bu modeller arasında yer alan MSGARCH 
(Markov Switching Generalized Autoregressive Conditional Heterostedasticity – Markov Rejim De-
ğişken GARCH Modeli) modeli volatilite analizinde gözlemlenemeyen bir durum değişkeni tarafın-
dan farklı rejimler arasındaki geçişleri analiz etmeyi sağlayan bir modeldir. MSGARCH modelinde 
sonsuz sayıda rejim oluşturulabileceği halde yapılan finansal analizlerde genellikle iki (daralma-ge-
nişleme) veya üç (daralma-ılımlı büyüme-genişleme) farklı rejim kullanılmaktadır.

MSGARCH modelinin genel yapısı hakkında bilinmesi gereken bir diğer kavram ise rejim deği-
şikliği ile ne kastedildiğidir. Rejim değişikliği, zaman serisinin durumunun bir önceki duruma dön-
meden veya bir başka duruma geçmeden önce belirli bir süre için farklılaşması olarak tanımlanabilir. 
Dolayısıyla MSGARCH modelinde yapılan analiz görece istikrarlı trendler içerisindeki rejim deği-
şikliklerinin görülebilmesinden ibarettir. Zaman serisi eski durumuna dönmeyecek şekilde bir deği-
şim gösteriyorsa bu durumda MSGARCH modeli yerine yapısal kırılmalı modeller kullanılmalıdır 
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(Brooks, 2008: 451). Araştırma kapsamında yapılan uygulamada kullanılan veri setinin bu açıklama-
lar çerçevesinde MSGARCH modeline uygun olduğu görülmektedir.

Bu bölümde açıklanan sebeplerle, bu araştırmanın amacı G20 bünyesinde bulunan gelişmekte 
olan ülkelerin borsalarında işlem görmekte olan banka ve finansal endekslerinin volatilite yapısı-
nın MSGARCH modeliyle analiz edilmesidir. Gelişmekte olan ülkelerin banka ve finansal endeks-
leri kalkınmaları için son derece önemli olmakla birlikte işlem hacmi en yüksek endeksler arasında 
da yer almaktadır. Çalışmada veri seti olarak farklı ülkeler için farklı uzunluktaki zaman serileri kul-
lanılmakla birlikte, 2010 yılı sonrası on yıllık volatilite yayılımı analiz edilmiştir. Çalışma G20 bün-
yesinde bulunan gelişmekte olan ülkelerin banka ve finansal endekslerinin MSGARCH modeli kul-
lanılarak analiz edildiği ve bulguların karşılaştırmalı olarak tartışıldığı literatürdeki ilk çalışmadır. 
Çalışmanın budan sonraki bölümünde ilgili literatür hakkında bilgi verilmiş, sırasıyla kullanılan me-
todoloji anlatılmış ve uygulama kısmına geçilmiştir. Çalışma bulguların tartışılması ve sonuç kıs-
mıyla bitirilmiştir.

1. Literatür Taraması

Literatürde GARCH modelleri kullanılarak oldukça fazla alanda çalışma gerçekleştirilmiştir. 
Modeller sıklıkla volatilite dinamikleri hakkında bilgi edinmek için kullanılmaktadır. MSGARCH 
modelleri ise GARCH modelleri arasında görece daha az kullanılan modellerdendir. Genel olarak 
literatür incelendiğinde bankacılık endeksinin kullanıldığı çalışmaların daha az olduğu dikkat çek-
mektedir. Bununla birlikte bunun sebebinin çalışmaların genellikle temel indeksler çerçevesinde 
oluşturulması olduğu görülmüştür. Çalışmanın bu kısmında G20 içerisinde yer alan gelişmekte olan 
ülkelerdeki banka ve finansal endeksler ve GARCH tipi modeller kullanılarak yapılan araştırmalar 
sunulmuştur.

Bu çerçevede Chitkasame ve Tansuchat (2019) yapmış oldukları çalışmada güney doğu Asya bor-
salarındaki (ASEAN) bulaşma etkisini MS-DCC-GARCH modeli kullanarak analiz etmişlerdir. Ça-
lışma ASEAN borsalarının genellikle yüksek korelasyon rejiminde kaldığına ve oynaklık derecesinin 
yüksek olduğuna dair bulgular elde etmiştir. Bu durum ASEAN borsaları arasında güçlü bir bulaşma 
etkisi olduğunu işaret etmektedir. Doğu Asya borsalarındaki bulaşma etkisini inceleyen bir diğer ça-
lışmada Brailsford vd. (2006) Tayvan, Çin ve Hong Kong’da işlem gören banka endekslerinin risk-ge-
tiri analizini yapmışlardır. Çalışma zaman serisi etkilerini kontrol eden bir GARCH modeli kullana-
rak risk-getiri analizi yapmaktadır. Analiz neticesinde sektör içi bulaşma etkisinin olduğu yönünde 
kanıtlar elde edilmiştir. ASEAN ülkelerini esas alan bir diğer çalışma ise Mensah ve Premaratne 
(2018) tarafından yapılmıştır. Mensah ve Premaratne (2018) banka endekslerini kullanarak ASEAN 
ülkeleri (Singapur, Malezya, Tayland, Filipinler ve Endonezya) ile küresel bazı banka endeksleri (Ja-
ponya, Hong Kong, Çin, Hindistan ve ABD) arasındaki korelasyon ve nedensellik ilişkilerine bak-
mışlardır. Çalışmada korelasyonu tespit edebilmek için GARCH modeli kullanılmış ve değişkenler 
arasında zamanla artan bir korelasyon ilişkisi bulunmuştur. Söz konusu üç çalışmanın da ortak yönü 
bankacılık sektörü içerisinde ve diğer ülke endeksleri arasında bulaşma etkisinin yani yüksek kore-
lasyonun olduğuna dair bulgular elde etmeleridir. Çalışmalar yatırımcılar için piyasalar arası güçlü 
sinyaller olabileceğine ilişkin fikir verebilmektedir.
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Güney doğu Asya borsaları arasında yer alan Endonezya borsasına özel olarak yapılan bir tahmin 
çalışmasında Sugiyanto vd. (2018) Endonezya’da yaşanan krizlerin önceden tespit edilip edilemeye-
ceği ile ilgili bnka endeks verilerini kullanmışlardır. Yapılan çalışmada volatilite yayılımının tespiti 
amacıyla MSGARCH modeli kullanılmıştır. Çalışmada volatilite yayılımını en başarılı olarak değer-
lendiren modelin MSGARCH (3,1,1) olduğu tespit etmiştir. Yapılan çalışma Endonezya’da Asya Kri-
zi’nin önceden tespit edilebileceğine dair bulgular elde edilmiştir. Kuzey doğu Asya borsaları üzerine 
yapılan bir çalışmada ise Kim (2014) Güney Kore’de KOSPI200 endeksi kapsamındaki sekiz sektör 
endeksinin arasındaki ilişkiyi analiz etmek için DCC modelini kullanmıştır. Yapılan çalışmada fi-
nansal sektörle inşaat ve makine sektörü arasında yüksek korelasyon, tüketici sektör endeksleri ara-
sında ise düşük korelasyon tespit edilmiştir. Sektörler arasındaki korelasyon dinamiklerinde çok az 
asimetrik etkiye rastlanırken; sektör getirilerindeki volatilite dinamiklerinde ise güçlü asimetrik et-
kiye rastlanmıştır.

Literatürde banka endekslerindeki volatilite yayılımı ile ilgili çalışmalar da bulunmaktadır. Ber-
nardino vd. (2018) banka endeksinin de içinde bulunduğu sektör endekslerinin volatilite yayılımını 
GARCH-VaR modelini kullanarak analiz etmişlerdir. Çalışmada sektörel endeksler riske maruz de-
ğer dikkate alınarak analiz edilmiştir. Araştırma Brezilya’da farklı sektör endekslerinin farklı risk 
davranışlarına sahip olduklarını göstermektedir. Yapılan analiz yatırımcılar için sektörler itibarıyla 
yararlı bilgiler sağlamıştır. Bir diğer çalışmada ise Pessanha vd. (2016) Brezilya’da işlem gören ban-
kaların birleşme ve satın alma durumlarında getirilerindeki oynaklığı analiz etmek üzere bir ça-
lışma gerçekleştirmişlerdir. Çalışma bu amaçla GARCH modellerini kullanmaktadır. Araştırmada 
birleşme ve satın almaların volatilite üzerinde etkili olduğuna dair kanıtlar elde edilmiştir. Birleşme 
ve devralma işlemlerinde bilgi asimetrisine uygun olarak volatilite dinamikleri iyi bilinen bankalar 
için olumlu, daha az bilinen bankalar için olumsuz olduğuna dair kanıtlar elde edilmiştir. Matos vd. 
(2017) ise yapmış oldukları çalışmada Brezilya’daki sektör indekslerinin volatilitesi için ileriye dönük 
bir koşullu yaklaşım önererek varlık fiyatlandırması için bir model geliştirmişlerdir. Bu çalışmada 
CAPM modeli kullanılarak indeks getirileriyle makroekonomik değişkenler arasında ilişki kurulur-
ken volatilite yayılımı için GARCH modelini kullanmışlardır. Çalışmada faiz oranı ve cari denge-
nin finansal sektör indeksi üzerinde önemli etkiye sahip olduğuna ilişkin bulgular elde etmişlerdir.

Hindistan banka endekslerindeki volatilite yayılımı ile ilgili literatürde birçok çalışma yer al-
maktadır. Bu çalışmalardan bazıları yapılan düzenlemeler çerçevesinde volatilite yayılımının yö-
nünü analiz ederken diğer çalışmalar ise genel durumu analiz etmek için kullanılmıştır. Anoop vd. 
(2018) 8 Kasım 2016 tarihinde Hindistan’da kara para aklanmasına karşı yapılan yasal düzenleme-
lerin borsa üzerindeki etkisini GARCH modeli kullanarak analiz etmişlerdir. Çalışma söz konusu 
düzenlemenin banka endeksi üzerinde olumsuz etkisi olduğuna dair bulgular elde etmiştir. Araş-
tırma yatırım ve ticaret stratejileri için önemli bilgiler üretmektedir. Benzer bir çalışmada Madhavi 
(2017) Brexit’in Hindistan bankacılık sektörü üzerindeki etkisini araştırmıştır. Veriler analiz edilir-
ken ARCH ve GARCH modelleri kullanılmıştır. Çalışmada ARCH etkisi bulunamamakla birlikte 
yapılan diğer testler neticesinde Brexit’in banka endeksi üzerinde etkili olduğu sonucuna varılmış-
tır. Hindistan’da işlem gören banka endekslerine ait zaman serilerine ait getirilerdeki genel volatilite 
yayılımının analiz edildiği çalışmada Trivedi ve Gawande (2017) Hindistan’da kamu bankalarının 
volatilite yayılımlarını ve getirilerindeki kaldıraç etkisini araştıran bir çalışma gerçekleştirmişlerdir. 
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Çalışmada NIFTY PSU endeksine EGARCH (1,1) modelini uygulayarak getiri serisindeki kaldıraç 
etkisini analiz etmişlerdir. Çalışma getiri serisinde kaldıraç etkisi bulunmadığına dair güçlü kanıt-
lar sunmuştur.

Literatürde Türkiye’de borsada işlem gören bankalara ait oluşturulmuş endekslere ilişkin çalışma-
lar da yer almaktadır. Kasman vd. (2011), Türk bankalarının hisse senedi getirilerinin faiz ve döviz 
kuruna karşı göstermiş olduğu volatiliteyi OLS ve GARCH modelleri kullanarak analiz etmişlerdir. 
Çalışma faiz oranı ve döviz kuru değişiklikleri ile getiri arasında negatif ve anlamlı bir ilişki oldu-
ğuna dair bulgular elde etmişlerdir. Araştırma ayrıca faiz oranı ve döviz kuru değişikliklerinin banka 
getirileri üzerinde temel belirleyiciler olduğuna dair kanıtlar elde etmişlerdir. Kula ve Baykut (2017) 
ise BİST banka endeksinin volatilite yayılımını MSGARCH modeli kullanarak analiz etmişlerdir. 
Çalışmada daralma ve genişleme rejimleri olarak iki rejimli model kullanılmış ve endeksin volatilite 
yayılımını en iyi açıklayan modelin MSGARCH (2,1) modeli olduğuna dair bulgular elde edilmiş-
tir. Araştırmada düşük riskli rejimde volatilite yayılımının yüksek olduğuna dair bulgular elde edil-
miştir. Bu iki çalışmadan farklı olarak Söylemez (2019) oldukça geniş bir veri seti kullanarak Türki-
ye’de BİST bankacılık endeksine ait volatilite yayılımını çeşitli GARCH modelleri kullanarak analiz 
etmiştir. Yapılan çalışma BİST bankacılık endeksini en iyi açıklayan modelin CGARCH (1,1) oldu-
ğuna dair bulgular elde etmişlerdir. Çalışma endeksteki uzun süreli volatilitenin kısa süreli volatili-
teden daha kalıcı olduğu ve sektör getirilerinin negatif şoklara pozitif şoklardan daha duyarlı oldu-
ğuna dair bulgular elde etmiştir.

Cajueiro ve Tabak (2006) ise daha geniş bir veri seti ile yapmış oldukları çalışmada 39 ülke-
nin bankacılık sektörü için volatilite dinamiklerini GARCH modelleri kullanarak analiz etmişler-
dir. Çalışmada hem gelişmiş hem de gelişmekte olan ülkelerde banka endekslerinde yüksek volati-
lite durumu gözlendiğine dair bulgular elde edilmiştir. Çalışmalar genel olarak değerlendirildiğinde 
risk-getiri analizi konusunda GARCH modellerinin yaygın olarak kullanıldığı görülmektedir. Ancak 
yapılan literatür taramasında gelişmekte olan ülkelerdeki banka ve finansal endekslerin analizinde 
MSGARCH modellerinin görece daha az kullanıldığı görülmektedir. Çalışmanın literatüre bu yönde 
katkı sunması amaçlanmaktadır.

2. Yöntem

Finansal zaman serilerinin volatilitesinin analizi için literatürde genellikle GARCH modelleri 
kullanılmaktadır (Cajueiro ve Tabak (2006); Kasman vd. (2011); Pessanha vd. (2016); Trivedi ve 
Gawande (2017); Anoop vd. (2018); Sözylemez, 2019). Ayrıca GARCH tipi modellerin doğrusal za-
man serilerinin analizinde daha tutarlı sonuçlar verdiği de bilinmektedir. Araştırma kapsamında 
kullanılan banka endeks verileri ise özellikle uzun dönemde doğrusal olmayan zaman serilerinin 
özelliklerini göstermektedir. Dolayısıyla banka endeks getirilerinin volatilite analiz çalışmalarında 
MSGARCH modelinin daha tutarlı sonuçlar verebileceği değerlendirilmektedir.

Araştırma kapsamında kullanılan Markov rejim değişken karar destek modelinin temelini oluş-
turan Markov zinciri ve dolayısıyla MSGARCH modeli ismini ünlü Rus matematikçi Andrei And-
reevich Markov’dan almaktadır (Seneta, 2006). Standart olarak oluşturulan bir MSGARCH modeli, 
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koşullu ortalama, rejim süreci, koşullu dağılım ve koşullu varyans adları altında dört temel bileşen-
den oluşmaktadır (Hamilton, 1990). Markov rejim değişken karar destek modeli (MSGARCH) iki 
rejimli bir durum için Denklem 1’de gösterildiği şekilde ifade edilebilir:

𝑋𝑡= 𝑠𝑡 𝜇1+(1-𝑠𝑡) 𝜇2+ 𝜀𝑡         (1)

Denklem 1 incelendiğinde st ile ifade edilen değerin gözlemlenemeyen durum değişkeni olduğu 
bilinmelidir. İki rejimli modeller ele alındığında durum değişkeni 0 ve 1 değerlerini almaktadır. Bu 
çalışma için 0 ve 1 değerlerinin anlamı sırasıyla endeksin “daralma” ve “genişleme” rejimlerinde bu-
lunduğudur. Söz konusu durum değişkeni 1 değerini aldığında yani “daralma” rejiminde denklem,

𝑋𝑡= 𝜇1+ 𝜀𝑡          (2)

Durum değişkeni 0 değerini aldığında yani “genişleme” rejiminde ise denklem,

𝑋𝑡= 𝜇2+ 𝜀𝑡          (3)

şeklinde ifade edilir. Hamilton (1989) tarafından oluşturulan Denklem 1 esas alınarak MS-
GARCH modeli aşağıdaki şekilde genelleştirilebilmektedir:

𝑋𝑡= 𝜇(𝑠𝑡)+ 𝛽1(𝑠𝑡)(𝑋𝑡−1−𝜇(𝑠𝑡−1)+…+𝛽𝑝(𝑠𝑡)(𝑋𝑡−𝑝−𝜇(𝑠𝑡−𝑝)+𝜀𝑡    (4)

Denklem 4’te gösterilen β değişkeni Markov değişim otoregresif parametresini ifade etmektedir 
ve söz konusu parametre durum değişkeni tarafından etkilenmektedir. Markov rejim değişken karar 
destek modelleri genellikle iki ve üç rejimli durumları ifade etmek için kullanılmaktadır. İki rejimli 
volatilite analizlerinde yukarıda da belirtildiği üzere rejimler “daralma” ve “genişleme” durumlarını 
ifade etmektedir. Gray (1996) ve Klaassen (2002) yapmış oldukları çalışmada iki rejimli markov mo-
deline ait denklemi Denklem 5’teki şekliyle ifade etmektedir:

ℎ𝑡=[𝛼0+𝛼1(𝑠𝑡)𝜀𝑡−1+𝛽1(𝑠𝑡)ℎ𝑡−1]/[𝑠𝑡=0]+ [𝛼0+𝛼1(𝑠𝑡)𝜀𝑡−1+𝛽1(𝑠𝑡)ℎ𝑡−1]/[𝑠𝑡=1]   (5)

Denklem 5’te st=0 durumu getiri serilerinde ve piyasada “daralma” rejimini, st=1 durumu ise 
“genişleme” rejimini ifade etmektedir. Finansal zaman serilerini inceleyen araştırmalara ait litera-
türde üç rejimli modellerin kullanıldığı çalışmalarda geniş ölçüde yer almaktadır. Bu araştırma kap-
samında yapılacak olan uygulamada da iki ve üç rejimli MSGARCH modelleri kullanıldığı için üç 
rejimli MSGARCH denklemini de ifade etmek gerekmektedir. Üç rejimli modele ait formülasyon 
Denklem 6’da gösterilmektedir:

ℎ𝑡=[𝛼0+𝛼1(𝑠𝑡)𝜀𝑡−1+𝛽1(𝑠𝑡)ℎ𝑡−1]/[𝑠𝑡=0]+[𝛼0+𝛼1(𝑠𝑡)𝜀𝑡−1+𝛽1(𝑠𝑡)ℎ𝑡−1]/[𝑠𝑡=1]+[𝛼0+𝛼1(𝑠𝑡)𝜀𝑡−1+𝛽1(𝑠𝑡)ℎ𝑡−1]/
[𝑠𝑡=2]           (6)

Üç rejimli MSGARCH modelleri incelendiğinde st= 0 “daralma” rejimini, st=1 “ılımlı büyüme” 
rejimini ve st= 2 “genişleme” rejimini ifade etmektedir. Modele teorik olarak yaklaşıldığında 1. (st=0) 
ve 3. (st=2) rejimlerde volatilitenin de yüksek olması beklenmektedir. Çünkü finansal piyasalarda 
varlık fiyatları yükselirken ve düşerken yatırımcı hareketliliğinin daha fazla olması beklenmektedir. 
MSGARCH modelleri kullanılarak yapılan volatilite analizlerinde rejimler arası geçiş olasılıklarının 
analiz edilmesi de faydalı bilgiler sağlamaktadır. Söz konusu bilgi finansal varlığın (bu çalışma için 
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endeks) “daralma”, “ılımlı büyüme” ve “genişleme” rejimlerinde kalma olasılıklarını ve rejimler arası 
geçiş olasılıklarını göstermektedir. Aynı zamanda model üç rejim içinde ortalama rejimde kalma sü-
resini vererek yatırımcıya vereceği kararlarda destek olabilecektir. Modelde kullanılan rejimler arası 
geçiş olasılıklarının analiz edilebilmesi amacıyla (3X3) matris oluşturmak gerekmektedir. Üç rejimli 
modellere ait rejimler arası geçiş olasılıkları matrisi Denklem 7’de ifade edildiği şekilde oluşturula-
bilmektedir:

ve üç rejimli MSGARCH modelleri kullanıldığı için üç rejimli MSGARCH denklemini de ifade etmek 
gerekmektedir. Üç rejimli modele ait formülasyon Denklem 6’da gösterilmektedir: 

ℎ𝑡𝑡 = [𝛼𝛼0 + 𝛼𝛼1(𝑠𝑠𝑡𝑡)𝜀𝜀𝑡𝑡−1
2 + 𝛽𝛽1(𝑠𝑠𝑡𝑡)ℎ𝑡𝑡−1]/[𝑠𝑠𝑡𝑡 = 0] + [𝛼𝛼0 + 𝛼𝛼1(𝑠𝑠𝑡𝑡)𝜀𝜀𝑡𝑡−1

2 + 𝛽𝛽1(𝑠𝑠𝑡𝑡)ℎ𝑡𝑡−1]/[𝑠𝑠𝑡𝑡 = 1] + [𝛼𝛼0 +
𝛼𝛼1(𝑠𝑠𝑡𝑡)𝜀𝜀𝑡𝑡−1

2 + 𝛽𝛽1(𝑠𝑠𝑡𝑡)ℎ𝑡𝑡−1]/[𝑠𝑠𝑡𝑡 = 2]                                                                                                                           (6)  

Üç rejimli MSGARCH modelleri incelendiğinde st= 0 “daralma” rejimini, st=1 “ılımlı büyüme” rejimini ve 
st= 2 “genişleme” rejimini ifade etmektedir. Modele teorik olarak yaklaşıldığında 1. (st=0) ve 3. (st=2) rejimlerde 
volatilitenin de yüksek olması beklenmektedir. Çünkü finansal piyasalarda varlık fiyatları yükselirken ve düşerken 
yatırımcı hareketliliğinin daha fazla olması beklenmektedir. MSGARCH modelleri kullanılarak yapılan volatilite 
analizlerinde rejimler arası geçiş olasılıklarının analiz edilmesi de faydalı bilgiler sağlamaktadır. Söz konusu bilgi 
finansal varlığın (bu çalışma için endeks) “daralma”, “ılımlı büyüme” ve “genişleme” rejimlerinde kalma 
olasılıklarını ve rejimler arası geçiş olasılıklarını göstermektedir. Aynı zamanda model üç rejim içinde ortalama 
rejimde kalma süresini vererek yatırımcıya vereceği kararlarda destek olabilecektir. Modelde kullanılan rejimler 
arası geçiş olasılıklarının analiz edilebilmesi amacıyla (3X3) matris oluşturmak gerekmektedir. Üç rejimli 
modellere ait rejimler arası geçiş olasılıkları matrisi Denklem 7’de ifade edildiği şekilde oluşturulabilmektedir: 

P = [
𝑝𝑝11 𝑝𝑝21  𝑝𝑝31
𝑝𝑝12 𝑝𝑝22 𝑝𝑝32
𝑝𝑝13 𝑝𝑝23 𝑝𝑝33

]                                                                                                                                  (7) 

Denklem 7’de verilen rejimler arası geçiş olasılıkları matrisinde; 

p11= Piyasa “daralma” durumunda iken “daralma” durumunda kalma olasılığını, 

p12= Piyasa “daralma” durumunda iken “ılımlı büyüme” durumuna geçme olasılığını, 

p13= Piyasa “daralma” durumunda iken “genişleme” durumuna geçme olasılığını, 

p21= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “daralma” durumuna geçme olasılığını, 

p22= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “ılımlı büyüme” durumunda kalma olasılığını, 

p23= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “genişleme” durumuna geçme olasılığını, 

p31= Piyasa “genişleme” durumunda iken “daralma” durumuna geçme olasılığını, 

p32= Piyasa “genişleme” durumunda iken “daralma” duruma geçme olasılığını, 

p33= Piyasa “genişleme” durumunda iken “genişleme” durumunda kalma olasılığını ifade etmektedir. 

MSGARCH modelleri kapsamında elde edilebilecek bir diğer bilgi ise finansal varlığın örneklem süresi 
boyunca rejimlerde ne kadar süre kaldığı ile ilgili bilgidir. Söz konusu bilgi finansal varlığa yatırım yapacaklar 
için getiri serisinin benzer koşullarda hangi rejimde kalabileceği hakkında genel bir fikir vermektedir. Bu araştırma 
kapsamında yapılacak olan uygulamada MSGARCH modelleri kullanılarak G20 ülkeleri içerisinde bulunan 
gelişmekte olan ülkelerde işlem gören banka endeksleri ve banka endeksleri bulunmayan ülkeler için bankaların 
içinde bulunduğu finansal endekslerin volatilite yayılımlarının 2 ve 3 rejimli durumlar esas alınarak analiz 
edilmeye çalışılmıştır. Araştırma kapsamında yapılan uygulamada endekslere ait volatilite ve rejim değişiklikleri 
analiz edilerek, elde edilen ampirik bulgular piyasa dinamikleri de göz önünde bulundurularak değerlendirilmiştir. 

 

3. Veri Seti 

Çalışmanın bu kısmında çalışmada kullanılan veri seti ve ulaşılan ampirik bulgular sunulmuş ve 
tartışılmıştır. Araştırmada kullanılan veri seti investing.com adlı yatırım danışmanlığı şirketinin internet sitesinden 
elde edilmiştir. Çalışmada kullanılan veri seti Tablo 3’te gösterilmiştir. Tablo 3 incelendiğinde dört ayrı konuda 

      (7)

Denklem 7’de verilen rejimler arası geçiş olasılıkları matrisinde;

p11= Piyasa “daralma” durumunda iken “daralma” durumunda kalma olasılığını,

p12= Piyasa “daralma” durumunda iken “ılımlı büyüme” durumuna geçme olasılığını,

p13= Piyasa “daralma” durumunda iken “genişleme” durumuna geçme olasılığını,

p21= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “daralma” durumuna geçme olasılığını,

p22= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “ılımlı büyüme” durumunda kalma olasılığını,

p23= Piyasa “ılımlı büyüme” durumunda iken “genişleme” durumuna geçme olasılığını,

p31= Piyasa “genişleme” durumunda iken “daralma” durumuna geçme olasılığını,

p32= Piyasa “genişleme” durumunda iken “daralma” duruma geçme olasılığını,

p33= Piyasa “genişleme” durumunda iken “genişleme” durumunda kalma olasılığını ifade etmek-
tedir.

MSGARCH modelleri kapsamında elde edilebilecek bir diğer bilgi ise finansal varlığın örneklem 
süresi boyunca rejimlerde ne kadar süre kaldığı ile ilgili bilgidir. Söz konusu bilgi finansal varlığa ya-
tırım yapacaklar için getiri serisinin benzer koşullarda hangi rejimde kalabileceği hakkında genel bir 
fikir vermektedir. Bu araştırma kapsamında yapılacak olan uygulamada MSGARCH modelleri kul-
lanılarak G20 ülkeleri içerisinde bulunan gelişmekte olan ülkelerde işlem gören banka endeksleri ve 
banka endeksleri bulunmayan ülkeler için bankaların içinde bulunduğu finansal endekslerin volati-
lite yayılımlarının 2 ve 3 rejimli durumlar esas alınarak analiz edilmeye çalışılmıştır. Araştırma kap-
samında yapılan uygulamada endekslere ait volatilite ve rejim değişiklikleri analiz edilerek, elde edi-
len ampirik bulgular piyasa dinamikleri de göz önünde bulundurularak değerlendirilmiştir.

3. Veri Seti

Çalışmanın bu kısmında çalışmada kullanılan veri seti ve ulaşılan ampirik bulgular sunulmuş ve tartı-
şılmıştır. Araştırmada kullanılan veri seti investing.com adlı yatırım danışmanlığı şirketinin internet site-
sinden elde edilmiştir. Çalışmada kullanılan veri seti Tablo 3’te gösterilmiştir. Tablo 3 incelendiğinde dört 
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ayrı konuda değerlendirme yapmak gerekmektedir. İlk olarak çalışmada kullanılan veri setinde banka en-
deksleri ve banka endekslerinin bulunmadığı ülkelerde ise bankaların yer aldığı finansal endeksler kulla-
nılmıştır. İkincisi Hindistan’da iki farklı banka endeksinin kullanıldığı görülmektedir. Bunun sebebi banka 
endekslerinden birinin özel sektöre (NSEBANK) diğerinin ise kamu sektörüne (NIFTYPSU) ait bankala-
rın yer aldığı endeksler olmasıdır. Üçüncüsü çalışmanın bundan sonraki kısımlarında okuyucunun daha 
iyi takip edebilmesi adına Tablo 3’te verilen kısaltmaların kullanıldığıdır. Bu kısaltmalar ülke adlarından 
yola çıkılarak oluşturulmuştur. Son olarak çalışmada kullanılan örneklem sayıları farklıdır. Çalışma 2010 
yılı sonrası dönemi analiz etmekle beraber bazı endekslerin sonraki tarihlerde oluşturulması sebebiyle 
gözlem sayıları farklılaşmıştır. Yapılan analiz için kullanılan MSGARCH modeli tek değişkenli bir model 
olduğu için söz konusu farklılıklar analiz sonuçlarını etkilememiştir.

Tablo 3. Çalışmada Kullanılan Veri Seti

Sıra 
No Ülke Endeks Endeks Kodu Kısaltma Veri Aralığı

1 Çin FTSE China A600-Bank FTXIN48350 RCHN 19.05.2010-31.12.2019
2 Hindistan Nifty Bank NSEBANK RINDP 04.01.2010-31.12.2019
3 Hindistan Nifty PSU Bank NIFTYPSU RIND 01.02.2011-31.12.2019
4 Brezilya Financials IFNC RBRA 05.01.2010-30.12.2019
5 Güney Kore KOSPI200 Financials KS200FNCL RSKOR 04.06.2013-30.12.2019
6 Rusya MOEX Financials MOEXFN RRUS 11.01.2010-30.12.2019
7 Meksika S&P/BMV Financials MXSE07 RMEX 04.01.2010-31.12.2019
8 Endonezya IDX Finance JKFINA RINZ 04.01.2010-30.12.2019
9 Suudi Arabistan Banks TBNI RSARB 02.01.2010-31.12.2019

10 Türkiye BIST Banks XBANK RTUR 04.01.2010-31.12.2019
11 Arjantin S&P/BMYA Argentina General Financials SPBYMAIG40 RARG 09.09.2019-30.12.2019
12 Güney Afrika FTSE JSE Financials 15 JFINI RSAFR 15.11.2011-31.12.2019

Tablo 3’te gösterilen veri setlerinin yapılacak analizde günlük olarak kullanılması volatilitenin ve 
rejim değişikliklerinin yakalanmasında daha etkili sonuçlar vereceği düşünülmektedir. Dolayısıyla 
araştırmada kullanılan endekslere ait günlük kapanış fiyatları kullanılarak günlük logaritmik getiri 
serileri oluşturulmuştur. Denklem 8 kullanılarak oluşturulan getiri serilerine ait grafikler ise EK-2’de 
gösterilmektedir. EK-2 incelendiğinde özellikle Arjantin ve Suudi Arabistan’ın ayrıştığı dikkat çek-
mektedir. Bu durumun sebepleri Arjantin’in veri setinin oldukça dar olması ve Suudi prensin 2016 
yılında idam edilmesidir.

𝑟𝑡=ln(𝑃𝑡)−ln(𝑃𝑡−1)         (8)

4. Bulgular ve Tartışma

Ekonometrik analizlerde ve özellikle zaman serilerinde detaylı model ve analizlere geçmeden 
önce genel bir değerlendirme için tanımlayıcı istatistiklerin verilmesinde fayda bulunmaktadır. Ta-
nımlayıcı istatistikler aynı zamanda analiz için uygun olmayan zaman serilerinin de çalışmalardan 
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çıkartılmasına katkı sağlamaktadır. Bu kapsamda araştırma kapsamında kullanılan endekslere iliş-
kin tanımlayıcı istatistikler ise Tablo 4’te verilmektedir. Zaman serilerine ait maksimum ve mini-
mum değerler incelendiğinde tüm endeks değerlerinin birbirine yakın olduğu görülmekle birlikte en 
yüksek maksimum getirinin Rusya’da, en düşük minimum getirinin ise Suudi Arabistan’da oluştuğu 
görülmektedir. Bunula birlikte ortalama getirilerde de negatif olan tek endeksin Suudi Arabistan’a 
ait endeks olduğu görülmektedir. Bunun sebebi daha önce de açıklandığı üzere 2016 yılında prensin 
idamı ile yaşanan düşüş olarak görülmektedir. Ortalama getirinin en yüksek olduğu endeks ise Ar-
jantin’e ait endeks olarak görülmektedir.

Tablo 4. Tanımlayıcı İstatistikler

Değişken Gözlem 
Sayısı Ortalama Medyan Maksi-

mum Minimum Standart 
Sapma Çarpıklık Basıklık

RCHN 2370 0.000314 -0.00020 0.081200 -0.099700 0.014985 0.240416 9.199054
RINDP 2477 0.000608 0.00070 0.094600 -0.069000 0.013808 0.239454 5.749642
RIND 2204 -0.000150 -0.00040 0.099000 -0.093500 0.019777 0.253516 4.713002
RBRA 2493 0.000655 0.00040 0.097500 -0.115600 0.015631 0.041082 5.886356

RSKOR 1614 4.05E-05 -0.00010 0.049000 -0.046400 0.011268 0.126547 3.884827
RRUS 2511 0.000227 0.00060 0.131800 -0.139500 0.014188 -0.562552 13.05607
RMEX 2514 0.000222 0.00050 0.050300 -0.086000 0.011186 -0.679504 7.981908
RINZ 2451 0.000695 0.00090 0.073600 -0.104000 0.012771 -0.221854 7.944697

RSARB 2517 -1.56E-05 0.00000 0.088400 -0.683100 0.017711 -22.74647 881.5768
RTUR 2513 0.000306 -0.00010 0.099400 -0.111900 0.019975 -0.125748 5.124612
RARG 77 0.006601 0.00400 0.085900 -0.071100 0.031995 0.104207 2.889143
RSAFR 2028 0.000404 0.00055 0.056800 -0.087100 0.011985 -0.198879 5.753724

Tanımlayıcı istatistikler incelendiğinde dikkat çeken en önemli husus Arjantin’in gözlem sayısı-
nın 77 günlük olmasıdır. Gözlem sayısının 77 olması analizde birtakım sıkıntılar ortaya çıkarmakta-
dır. Ng ve Lam (2016) tarafından yapılan çalışmaya göre bir zaman serisine ait GARCH modellemesi 
yapılabilmesi için gözlem sayısının en az 700 olması gerektiği, optimal durumda ise en az 1000 ol-
ması gerektiğine ilişkin bulgular elde etmişlerdir. Ayrıca araştırma kapsamında yapılan uygulamada 
kullanılan veri setlerine ilişkin normallik testlerinde tüm endeksler için Jarque-Bera olasılık değeri 
0.0000 çıkarken, Arjantin’e ait değer ise 0.9144 çıkmıştır. Bu sebeplerle Arjantin’e ait endeks uygula-
madan çıkartılmıştır.

Tablo 4’teki endekslere ait standart sapma değerlerine bakıldığında da birbirine oldukça yakın de-
ğerler gözlemlenmektedir. Ancak standart sapma değerleri kabaca endekslerin risklerini göstermekte 
olup yıllık bazda oldukça farklılaşmaktadır. Buna göre en düşük yıllık standart sapma 0.21 ile Meksi-
ka’da, en yüksek standart sapma ise 0.38 ile Türkiye’de gerçekleşmiştir. Yıllık standart sapma değerleri 
yatırımcıların risk algı düzeylerine göre yatırım yapmaları konusunda yararlı bilgiler sağlamakla bir-
likte değerlendirmelerin diğer ekonometrik verilerle desteklenmesi gerektiği de belirtilmelidir.

Tanımlayıcı istatistikler neticesinde veri setinden Arjantin’e ait endeks çıkartıldıktan sonra kalan değiş-
kenler için durağanlık sınaması yapılmıştır. Gujarati ve Porter (1999) yapmış oldukları çalışmada durağan 
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olmayan zaman serilerinde sahte ilişkiler çıkabileceğine ilişkin bulgular elde etmiştir. Araştırma kapsa-
mındaki zaman serilerinde durağanlık olup olmadığının tespiti için Augmented Dickey-Fuller (ADF) ve 
Philips-Perron (PP) testleri uygulanmıştır. Söz konusu testlere ilişkin sonuçlar Tablo 5’te gösterilmiştir. 
Tablo 5 incelendiğinde serilere ait durağanlık testlerinin olasılık değerlerinin 0,05’ten küçük (p<0,05) ol-
duğu görülmektedir. Bu durumda serilere ilişkin durağanlık varsayımının gerçekleştiği görülmektedir.

Tablo 5. Birim Kök Test Sonuçları

ADF Test PP Test
Değişken t-İst. Olasılık Değeri (p) t-İst. Olasılık Değeri (p)

RCHN -49.39057 0.0001 -49.41554 0.0001
RINDP -45.37694 0.0001 -45.21072 0.0001
RIND -44.28394 0.0001 -44.27813 0.0001
RBRA -49.07267 0.0001 -49.10137 0.0001

RSKOR -40.17222 0.0000 -40.23579 0.0000
RRUS -36.74488 0.0000 -47.66353 0.0001
RMEX -48.75869 0.0001 -48.78168 0.0001
RINZ -28.01221 0.0000 -47.11944 0.0001

RSARB -47.58950 0.0001 -47.62986 0.0001
RTUR -51.62774 0.0001 -51.86990 0.0001
RSAFR -46.08972 0.0001 -46.29525 0.0001

Analizin bir sonraki aşamasında serilere ait uygun gecikme uzunluğunun belirlenebilmesi için serinin 
ARMA yapısının belirlenmesi gerekmektedir. Modelde ARMA yapısının belirlenebilmesi için p ve q de-
ğişkenlerine ilişkin 10 gecikme değeri hesaplanmış ve uygun modelin seçilmesi için Schwarz Bilgi Kriteri 
(SIC) kullanılmıştır. Buna göre seriler için oluşan ARMA (p,q) değerleri Tablo 6’da gösterilmiştir.

Tablo 6. Endekslere İlişkin ARMA (p,q) Yapıları

Değişken ARMA (p,q) Değişken ARMA (p,q)
RCHN (0,0) RINDP (0,1)
RIND (0,0) RBRA (0,0)

RSKOR (0,0) RRUS (2,0)
RMEX (0,0) RINZ (4,0)
RSARB (0,0) RTUR (0,0)
RAFR (0,0)

Araştırma kapsamında incelenen banka ve finansal endekslere ilişkin zaman serilerine uygun 
ARMA modeli seçildikten sonra serinin ARCH etkisi taşıyıp taşımadığının tespit edilmesi gerek-
mektedir. Finansal zaman serilerine ilişkin olarak yapılan volatilite analizlerinde GARCH tipi mo-
dellerin uygulanabilmesi için seride değişen varyans probleminin bulunması gerektiği bilinmektedir. 
Bu amaçla endeks serilerine ilişkin ARMA (p,q) modellerine ARCH-LM testi uygulanarak serilerde 
değişen varyans problemi olup olmadığı tespit edilmiştir. Araştırmada kullanılan bütün getiri serileri 
için kurulan model için 20 gecikmeye kadar ARCH-LM testi yapılmıştır. Finansal zaman serilerinin 
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değişen varyansa sahip olmamaları için obs.R2 < χ2 koşulu sağlanmalıdır. Araştırma kapsamındaki 
zaman serilerine ilişkin ARCH-LM test sonuçları incelendiğinde RSARB (Suudi Arabistan) ve RS-
KOR (Güney Kore) dışındaki getiri serilerinin değişen varyans problemine sahip olduğu, dolayısıyla 
volatilite analizi için ARCH/GARCH modellerinin kullanılmasının uygun olacağı sonucuna varıl-
mıştır. RSARB (Suudi Arabistan) ve RSKOR (Güney Kore) değişkenleri ise zaman serilerinin ARCH 
etkisi taşımadığı gerekçesiyle analiz kapsamından çıkartılmıştır.

Bu çalışmanın yöntem kısmında da belirtildiği üzere MSGARCH modelleri doğrusal olma-
yan zaman serilerinde daha tutarlı sonuçlar vermektedir. Bu nedenle ARCH etkisi tespit edildikten 
sonra araştırmada kullanılan zaman serilerinin doğrusal olup olmadığının belirlenmesi gerekmek-
tedir. MSGARCH modellerinde kullanılan zaman serilerinin doğrusal olmama özelliğinin belirlen-
mesinde yaygın olarak BDS testi tercih edilmektedir (Brock vd., 1987; Basher vd., 2016; Chaudhuri 
ve Kumar, 2015; Uddin vd., 2018; Söylemez ve Türkmen, 2019). Bu nedenle zaman serileri kullanıla-
rak oluşturulan GARCH (1,1) modelinin kalıntı serilerine (residual series) doğrusallık testi uygulan-
mıştır. Araştırmada kullanılan zaman serilerinin analizinde MSGARCH modelinin kullanılabilmesi 
için serilerin doğrusal olmaması gerekmektedir. Serilerin doğrusallığı konusunda karar verilebilmesi 
amacıyla getiri serilerine ait BDS test sonuçlarının p değerine bakılmış ve p değeri 0,05’ten küçük ol-
duğu için serilerin doğrusal olmadığı sonucuna varılmıştır.

Araştırma kapsamında kullanılan finansal zaman serilerine ait doğrusallık sınaması yapıldıktan 
sonra zaman serilerine ait MSGARCH modellerinin oluşturulması ve serilere en uygun modelin be-
lirlenmesi aşamasına geçilmiştir. Çalışma kapsamında yapılan uygulamada kullanılan zaman serileri 
için farklı rejim (2 ve 3) ve farklı gecikme uzunluklarına (0-5) göre çeşitli MSGARCH modelleri oluş-
turulmuştur. Bu kapsamda çalışmada analize dahil edilen endekslere ilişkin en uygun MSGARCH 
modelleri ve modellerin seçiminde kullanılan bilgi kriterleri Tablo 7’de gösterilmiştir.

Tablo 7. Modeller ve Bilgi Kriterleri

Değişken Model LL AIC SIC HQC
RCHN MSGARCH (3,0) 7016.162 -5.910685 -5.881467 -5.900049
RINDP MSGARCH (2,1) 7281.056 -5.875651 -5.859213 -5.869680
RIND MSGARCH (3,0) 5590.839 -5.062467 -5.031443 -5.051132
RBRA MSGARCH (3,5) 6950.516 -5.573566 -5.533804 -5.559127
RRUS MSGARCH (2,3) 7410.201 -5.902074 -5.881163 -5.894483
RMEX MSGARCH (2,4) 7929.305 -6.310204 -6.286984 -6.301776
RINZ MSGARCH (3,0) 7527.564 -6.132651 -6.104234 -6.122324
RTUR MSGARCH (2,1) 6379.022 -5.073266 -5.057023 -5.067370
RSAFR MSGARCH (2,1) 6215.530 -6.125831 -6.106442 -6.118717

LL: Log-likehood, AIC: Akaike Info Criterion, SIC: Schwarz Info Criterion, HQC: Hannan-Qu-
inn Criterion

MSGARCH modeli kullanılarak yapılan volatilite analizi için en uygun rejim değişken mode-
lin seçilmesi için LL kriterinin maksimum olduğu modele bakmak gerekmektedir. Literatürde LL 
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kriterini esas alarak en uygun modeli seçen çok sayıda çalışma yer almaktadır (Söylemez ve Türk-
men, 2019). Araştırma kapsamında yapılan ekonometrik analiz neticesinde araştırmanın yapıldığı 
dönemdeki zaman serilerinin volatilitesini en uygun açıklayan modeller Çin, Endonezya, Brezilya, 
ve Hindistan’a ait kamu bankalarından oluşan endeksler için üç rejimli; Rusya, Meksika, Türkiye, Gü-
ney Afrika ve Hindistan’a ait özel bankalardan oluşan endeksler için ise iki rejimli olarak oluşmuştur. 
Üç rejimli modellerin iki rejimli modellerden temel farkı zaman serisinin “daralma” ve “genişleme” 
rejimleri dışında “ılımlı büyüme” rejimine de anlamlı olarak ayrıştırılabilmesidir. Bulunan en uygun 
MSGARCH modelleri ülke endekslerine ilişkin daha önce yapılan çalışmalarla karşılaştırıldığında 
Endonezya’da Sugiyanto vd. (2018) tarafından yapılan çalışmayla benzer olarak üç rejimli; Türkiye’de 
ise Kula ve Baykut (2017) tarafından yapılan çalışmaya benzer şekilde iki rejimli olarak bulunmuş-
tur. İki rejimli endeks getirileri incelendiğinde getirilerin pozitif ve negatif bölgelerde daha kısa ara-
lıklı olarak kümelendiği; üç rejimli modellerde ise getiri dağılımının seride yaygın ve daha geniş bir 
bölgede kümelendiğine dair bulgular elde edilmiştir.

Araştırma kapsamında kullanılan endekslere uygun modeller belirlendikten sonra modellere iliş-
kin katsayı özelliklerinin de incelenmesi gerekmektedir. Bu doğrultuda Tablo 8’de araştırma model-
lerinin katsayılarına yer verilmektedir. Tablo 8’de yer alan katsayılar rejimlerin sabit katsayıları (c) 
ve standart hata (Std.Error) katsayılarıdır. Modellere ait sabit katsayılar rejimlerin yönü konusunda 
bilgi vermekte iken; standart hata katsayıları rejimlerin volatilitesi konusunda yatırımcıya bilgi sağ-
lamaktadır. Modellere ilişkin katsayılar incelenmeden önce rejim kavramından neyin kastedildiğinin 
ve Tablo 8’deki katsayılarla bağlantısı hakkında bilgi verilmesinde fayda bulunmaktadır. İki ve üç re-
jimli modeller için bu durum farklılık arz etmektedir. İki ve üç rejimli modeller için Rejim I endeks 
getirilerindeki daralma durumunu ifade etmektedir. Dolayısıyla Rejim I için beklenilen sabit katsa-
yının negatif olduğu durumdur. Üç rejimli modeller için Rejim II endeks getirilerindeki ılımlı bü-
yüme durumunu göstermektedir. Bu durumda sabit katsayının pozitif olması beklenmektedir. İki 
rejimli modellerde ise Rejim II endeks getirilerindeki genişleme durumunu ifade etmektedir. Bu re-
jimde sabit katsayının pozitif olması beklenmektedir. Son olarak üç rejimli modeller için Rejim III 
endeks getirilerindeki genişleme durumunu ifade etmektedir. Rejim III’te sabit katsayının pozitif ol-
ması beklenir. Tablo 8’de yer alan standart hata değerleri ise rejimlere ait volatiliteleri göstermektedir.

Tablo 8. Modellere İlişkin Katsayılar

Değişken Model Sabit Katsayı 
(Rej. I)

Sabit Katsayı 
(Rej. II)

Sabit 
Katsayı 

(Rej. III)

Standart 
Hata  

(Rej. I)

Standart 
Hata 

 (Rej. II)

Standart 
Hata 

 (Rej. III)
RCHN MSGARCH (3,0) -0.00106 0.00172 0.00103 0.00028 0.00150 0.00055
RINDP MSGARCH (2,1) -0.00009 0.00111 - 0.00062 0.00028 -
RIND MSGARCH (3,0) -0.00047 0.00050 0.00002 0.00075 0.00159 0.00132
RBRA MSGARCH (3,5) -0.00039 0.00103 0.00377 0.00081 0.00037 0.00438
RRUS MSGARCH (2,3) -0.00095 0.00060 - 0.00095 0.00024 -
RMEX MSGARCH (2,4) -0.00187 0.00064 - 0.00102 0.00020 -
RINZ MSGARCH (3,0) -0.00098 0.00111 0.00114 0.00101 0.00031 0.00037
RTUR MSGARCH (2,1) -0.00140 0.00095 - 0.00117 0.00041 -



Yakup SÖYLEMEZ

600

RSAFR MSGARCH (2,1) -0.00037 0.00084 - 0.00061 0.00027 -

Rejimler ve katsayıların anlamları hakkındaki bilgiler çerçevesinde Tablo 8 yorumlanabilecektir. 
Buna göre Tablo 8 genel olarak değerlendirildiğinde bütün endekslere ait sabit katsayılar beklenildiği 
şekilde Rejim I için negatif, Rejim II ve III için pozitif olarak bulunmuştur. Ülkeler özelinde stan-
dart hata katsayıları volatilite yayılımının analizi için önemlidir. Çin bankacılık endeksinde ılımlı 
büyüme rejiminde volatilitenin daha yüksek olduğu ortaya çıkmıştır. Bu durum Çin’de yatırımcı-
ların ılımlı büyüme dönemlerinde piyasa hareketlerinin daha değişken olduğunu göstermektedir. 
Çin’deki bu durum Hindistan kamu banka endeksinde de gözlemlenmektedir. Bu duruma uygun şe-
kilde Tablo 10’da verilen geçiş olasılıkları matrisinde her iki ülke endeksi için de ılımlı büyüme reji-
minde kalma süreleri daha yüksektir. Buna karşılık ılımlı büyüme rejiminde kalma olasılıkları daha 
düşüktür. Yani endeksler görece daha nadir ılımlı büyüme rejimine geçse de bu rejimde kalma süre-
lerinin daha uzun olduğu görülmektedir. Üç rejimli modeller içerisinde yer alan Brezilya ve Endo-
nezya endekslerinde ise durum farklıdır. Brezilya’da volatilitenin en yüksek olduğu rejim genişleme 
rejimi iken; Meksika ve Endonezya için daralma rejimidir.

İki rejimli modeller için volatilite katsayılarına bakıldığında ise bütün endeksler için daralma reji-
minde volatilitenin, genişleme rejimlerine göre daha yoğun olduğu görülmektedir. Özellikle Türkiye 
ve Rusya gibi yatırımcı getirilerinin daha yüksek olduğu ülkelerin endekslerinde daralma rejiminde 
volatilitenin daha yüksek olduğu ve marjın açık olduğu görülmektedir. Araştırma kapsamında ana-
lizi yapılan endeksler için bir diğer önemli konu ise rejimler arası geçiş olasılıklarının incelenmesi-
dir. Rejimler arası geçiş olasılıkları endeks getirilerinin rejimler arasında ne olasılıkla geçiş yaptıkları 
ve hangi rejimde ne olasılıkla kaldıkları hakkında bilgi vermektedir. Söz konusu bilgi yatırımcıların 
endekse ilişkin olarak beklentilerinin gerçekleşme olasılıklarını da doğrudan etkilemektedir. Bu doğ-
rultuda rejimlere ilişkin geçiş olasılıkları tablosu Tablo 9’da gösterilmektedir.

Tablo 9. Modellere İlişkin Geçiş Olasılıkları Tablosu

Değişken p11 p12 p13 p21 p22 p23 p31 p32 p33

RCHN 0.5342 0.0112 0.4129 0.0000 0.9565 0.0157 0.4657 0.0322 0.5713
RINDP 0.9742 0.0185 - 0.0257 0.9814 - - - -
RIND 0.6946 0.0283 0.9999 0.0297 0.9293 0.0000 0.2756 0.0423 0.0000
RBRA 0.9523 0.0157 0.1590 0.0310 0.9840 0.0000 0.0166 0.0001 0.8408
RRUS 0.9441 0.0185 - 0.0558 0.9814 - - - -
RMEX 0.9110 0.0181 - 0.0889 0.9818 - - - -
RINZ 0.9321 0.0000 0.0255 0.0000 0.8354 0.0743 0.0678 0.1645 0.9001
RTUR 0.9209 0.0299 - 0.0790 0.9700 - - - -
RSAFR 0.9772 0.0135 - 0.0227 0.9864 - - - -

Tablo 9 incelendiğinde genellikle daralma rejimindeyken daralma rejiminde kalma olasılığı (p11); 
ılımlı büyüme rejimindeyken ılımlı büyüme rejiminde kalma olasılığı (p22) ve genişleme rejimin-
deyken genişleme rejiminde kalma olasılığı (p33) yüksek olduğu görülmektedir. Ancak bu durum 
Çin ve Hindistan’daki kamu bankalarını içeren endeks için farklılık arz etmektedir. Söz konusu iki 
endekste de p11 değeri diğer endekslere göre düşük gözükmektedir. Yani daralma rejiminde kalma 
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olasılıkları son derece düşüktür. Çin endeksi incelendiğinde daralma rejiminden genişleme rejimine 
geçme olasılığı %41; genişleme rejimindeyken daralma rejimine geçme olasılığı %46 ve genişleme re-
jiminde kalma olasılığı ise %57 olarak gözükmektedir. Bu durum Çin’de banka endeksinde rejimler 
arası geçiş olasılıklarının oldukça yüksek olduğunu göstermektedir. Bununla birlikte Brand Finance 
firmasının her yıl açıkladığı en değerli bankalar listesine göre 2020 yılında da Dünya’nın en değerli 
ilk dört bankası Çin’de bulunmaktadır (https://brandirectory.com/rankings/banking, Erişim Tarihi: 
10/04/2020). Ancak bu bankalar da Hindistan’daki NIFTYPSU endeksinde olduğu gibi kamu ban-
kasıdır. Bununla birlikte geçiş olasılıkları ile söz konusu durumlar arasında bir bağlantı kurulması 
modelden elde edilen bilgiler çerçevesinde mümkün değildir. Tablo 9 genel olarak incelendiğinde 
yatırımcılar bu bilgileri kullanarak piyasada alabilecekleri pozisyon hakkında faydalı bilgiler edine-
bileceklerdir. Ancak burada piyasa koşullarının bu bilgilerin kullanılarak analiz edilmesi sadece bu 
bilgilere dayalı olarak yatırım yapılması anlamına gelmemektedir.

Tablo 10. Rejim Olasılıkları Tablosu

Değişken RCHN RINDP RIND RBRA RRUS RMEX RINZ RTUR RSAFR
Obs1 949 1034 1291 818 608 428 504 690 729

p1 0.4004 0.4175 0.5857 0.3286 0.2421 0.1703 0.2057 0.2745 0.3594
d1 2.1468 38.788 3.2751 20.990 17.918 11.247 14.744 12.655 43.932

Obs2 362 1442 534 1582 1900 2082 607 1822 1298
p2 0.1526 0.5824 0.2423 0.6357 0.7578 0.8296 0.2478 0.7254 0.6405
d2 22.989 53.976 14.158 62.854 53.839 55.148 6.0765 33.410 73.976

Obs3 1059 - 397 88 - - 1.340 - -
p3 0.4468 - 0.1719 0.0355 - - 0.5464 - -
d3 2.3328 - 1.0000 6.2851 - - 10.015 - -

Obs: Gözlem Sayısı, p: Olasılık, d: Durasyon (Süre) kavramlarını ifade etmektedir.

Tablo 10’da araştırma kapsamında kurulan modellerin rejim olasılıkları tablosu yer almaktadır. 
Tablo 10 incelendiğinde daralma rejiminde kalma olasılıklarının Çin, Hindistan, Güney Afrika ve 
Brezilya için oldukça yüksek iken genişleme rejiminde kalma olasılıklarının en yüksek olduğu ül-
kelerin ise Meksika, Rusya ve Türkiye olduğu görülmektedir. Buna karşılık Hindistan kamu ban-
kalarının oluşturduğu endeks ve Brezilya’da yer alan endeks genişleme rejiminde en az kalan en-
dekstir. Hindistan kamu bankaları endeksinin getiri potansiyelinin yatırımcılar için oldukça düşük 
olduğu ve riski seven yatırımcılar için uygun olabileceği değerlendirilmektedir. Buna karşılık Brezil-
ya’da ılımlı büyüme rejiminde kalma olasılığı oldukça yüksektir. Bu endeksin ortalama getiri elde et-
mek isteyen yatırımcılar için uygun olabileceği değerlendirilmektedir. Diğer endeksler değerlendiril-
diğinde yatırımcılarına orta ve uzun vadede getiri sağlayabilecekleri görülmektedir. Ancak kısa süreli 
değerlendirmeler için bu makale kapsamındaki bilgiler faydalı olmakla birlikte güncel durumunda 
analizlere dahil edilmesi gerekmektedir.

Tablo 10 kapsamında elde edilebilecek bir diğer bilgi ise durasyon değerleridir. Durasyon değer-
leri rejimlerde kalma sürelerini göstermektedir. Güney Afrika’daki endeks, Hindistan’da işlem gören 
özel bankaların oluşturmuş olduğu endeks ve Brezilya’daki endekste durağan rejimde kalma süresi 
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oldukça yüksektir. Bunun anlamı endeksler durağan rejime girdiklerinde uzun süre durağan rejimde 
kaldıklarıdır. Durağan rejimde kalma olasılıkları Çin, Meksika, Türkiye ve Hindistan’daki özel ban-
kalardan oluşturan endekslerde oldukça düşüktür. Buna karşılık Hindistan’daki endeksin durağan re-
jimde kalma olasılığının oldukça yüksek olduğu yapılacak analizlerde dikkate alınmalıdır.

Sonuç ve Öneriler

Bankalar piyasada fon arz ve talep eden tarafları vade ve miktar ayarlaması yaparak bir araya ge-
tiren en önemli kurumlardır. Bankaların ekonomi içerisinde faiz oranlarının belirlenmesinde bir 
mekanizma olarak çalışmak gibi üstlenmiş oldukları son derece önemli görevleri bulunmaktadır. 
Bununla birlikte bu kurumları mevduat toplama yoluyla atıl kalabilecek fonları ekonomiye kazan-
dırmaları ve kredi kullandırmak yoluyla destek sağlamaları bakımından kalkınmanın kaldıraçları 
olarak tanımlamakta mümkündür. Bankalar tüm bu ve buna benzer önemli işlevlerinin yanında pi-
yasa yatırımcıları için hisse senetlerinin genellikle borsalara kote olmaları bakımından yatırım aracı 
olarak kullanılma işlevleri de bulunmaktadır. Gelişmekte olan ülkelere ait borsalar da özellikle son 
yirmi yıl içerisinde ülkelerinde faaliyet gösteren ve borsaya kote olan bankalardan oluşturdukları bir 
endeksle bankaların ortala piyasa performanslarını ölçmenin yanı sıra banka endeks getirilerini de 
yatırım aracı olarak sunma görevini yapmaktadırlar.

Küresel olarak bakıldığında birçok borsada banka endekslerinin yer aldığı, bununla birlikte 
banka endekslerinin bulunmadığı borsalarda ise bankaların da içerisinde yer aldığı finansal endeks-
lerin piyasa performansını ölçmekte kullanıldığı görülmektedir. Küresel ekonomik dengelere bakıl-
dığında ise özellikle son yirmi yılda oluşan Asya krizi, Rusya Krizi, Türkiye bankacılık krizi ve ni-
hayet 2008 küresel finansal krizi dünya ekonomisindeki büyük güçlerin bir araya gelmesini zorunlu 
kılmış ve G20 adı altında en gelişmiş yirmi ülkenin liderlerini ekonomik ve sosyal gelişmeleri her yıl 
tartışmak ve yeni aksiyon kararları almak üzere bir araya getirmiştir. Çünkü küreselleşme ile birlikte 
artık piyasalar öznel olarak krizler yaşamamakta bulaşma etkisiyle yaşanan krizler tüm dünya piya-
salarına çok kısa bir süre içerisinde sirayet etmektedir. Bulaşma etkisinin en yoğun hissedildiği pi-
yasalar ise gelişmekte olan ülke piyasalarıdır (Atakan vd. (2010); Çetinkaya ve Altay, 2012; Budak, 
2017). Bu sebeplerle araştırma G20 ülkeleri içerisinde yer alan ülkelere ait banka endeksleri, banka 
endeksleri bulunmayan ülkelerde ise banka paylarını da bünyesinde bulunduran finansal endeksler 
esas alınarak gerçekleştirilmiştir.

Araştırmanın amacı gelişmekte olan ülkelerdeki banka endekslerinin “daralma”, varsa “ılımlı bü-
yüme” ve “genişleme” dönemlerinde i) hangi olasılıkla ve ne kadar süre kaldıkları, ii) bulundukları 
rejimlerden hangi rejimlere geçme olasılıklarının yüksek olduğu ve analiz sonucunda elde edilen vo-
latilite yayılımlarının ne yönde olduğu bilgilerinin elde edilerek analiz edilmesi suretiyle yatırımcıya 
faydalı endeksler hakkında bilgi sağlanmasıdır. Bu amaçla Çin, Hindistan, Brezilya, Güney Kore, 
Rusya, Meksika, Endonezya, Suudi Arabistan Türkiye, Arjantin ve Güney Afrika borsalarında iş-
lem gören toplam on iki endeks analiz kapsamına alınmıştır. Bu endeksler içerisinden Arjantin’e ait 
endeks veri setinin yetersizliği, Suudi Arabistan ve Güney Kore’ye ait endeksler ise değişen varyans 
problemi taşımamaları sebebiyle ARCH etkisi göstermemeleri sebebiyle analizden çıkarılmış, geriye 
kalan endekslere ait rejim değişimleri MSGARCH modeli ile tespit edilmiştir.
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Araştırma G20 içerisindeki gelişmekte olan ülkelerin banka ve finansal endekslerinin rejim de-
ğişiklikleri gösterdikleri ve rejimlerde kalma sürelerinin birbirinden bağımsız ve farklı olarak ger-
çekleştiğine dair bulgular elde etmiştir. Gelişmekte olan ülkelere özgü olarak yaşanan politik ve 
ekonomik olayların borsaları ve bankacılık endekslerini etkilediği, yapılacak finansal analizlerde ge-
lişmekte olan ülkelerde öznel durumların çok fazla etkili olduğunun dikkate alınması gerekmektedir. 
Bununla birlikte gelişmekte olan ülkelerin banka endekslerine yapılacak orta ve uzun vadeli yatırım-
ların getiri potansiyelinin yüksek olduğuna ilişkin kanıtlar elde edilmiştir. Ancak kısa vadeli yatırım 
kararlarının verilmesinde daha derinlemesine bir analiz yapılmasına ihtiyaç olduğu açıktır. Bu se-
beple ileride yapılacak çalışmalarda yapay sinir ağları veya opsiyon modeli gibi bir tahmin modeli ile 
Markov rejim değişim modeli entegre edilerek oluşturulacak hibrit bir modelle endekslerin tekrar 
analiz edilmesi faydalı olabilecektir.
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