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ANALYSIS OF REGIME SWITCHING IN BANK INDICES OF EMERGING
COUNTRIES
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Oz

Aragtirmanin amaci gelismekte olan iilkelerdeki banka endekslerinin “daralma’, varsa “tlimli bityiime” ve
“genisleme” donemlerinde i) hangi olasilikla ve ne kadar siire kaldiklar, ii) bulunduklari rejimlerden hangi re-
jimlere ge¢me olasiliklarinin yiiksek oldugu ve analiz sonucunda elde edilen volatilite yayilimlarinin ne yonde
oldugu bilgilerinin elde edilerek analiz edilmesi suretiyle yatirimciya faydali endeksler hakkinda bilgi saglanma-
sidir. Caligma kapsaminda tek degiskenli Markov rejim degisken karar destek modeli (MSGARCH) kullanilmis-
tir. Aragtirmanin veri setini G20 igerisinde yer alan Cin, Hindistan, Brezilya, Giiney Kore, Rusya, Meksika, En-
donezya, Suudi Arabistan Tiirkiye, Arjantin ve Gliney Afrika borsalarinda islem goren on iki banka ve finansal
endeksin 2010-2020 yillar1 arasindaki giinliik getiri serileri olusturmaktadir. Arastirma G20 igerisindeki gelis-
mekte olan iilkelerin banka ve finansal endekslerinin rejim degisiklikleri gosterdikleri ve rejimlerde kalma sii-
relerinin birbirinden bagimsiz ve farkli olarak gerceklestigine dair bulgular elde etmistir. Bununla birlikte gelis-
mekte olan iilkelerin banka endekslerine yapilacak orta ve uzun vadeli yatirimlarin getiri potansiyelinin yiiksek
olduguna iligkin kanitlar elde edilmistir.
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Jel Kodlar1: 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.
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Giris

Finansal sistemin en 6nemli aktorlerinden biri olarak gosterilebilecek olan bankalari, “para, kredi
ve sermaye konularima giren her gesit islemleri yapan ve diizenleyen, dzel veya kamusal kisilerle islet-
melerin bu alandaki her tiirlii gereksinimlerini karsilama faaliyetlerini temel ugras konusu olarak secen
bir ekonomik birim” (Takan ve Boyacioglu, 2010:2) olarak tanimlamak miimkiindiir. Tanimdan da
acikca anlagilacags tizere bankalar, mevduat toplayarak kredi veren, para ve kredi politikalarinin uy-
gulanmasina yardimci olan, piyasalarda aracilik fonksiyonunu yerine getiren, ulusal ve uluslararasi
alanda sanayi kuruluslarina katkida bulunan, cesitli tiirdeki menkul kiymetleri saklayan, yasalarin
koydugu kisitlamalar ¢ercevesinde borsacilik faaliyetlerine katilan ve mikro ve makro boyutta tilke-
lerin kalkinmasina katki yapan kuruluglardir. Bununla birlikte son on yilda teknoloji alaninda yasa-
nan gelismeler bankalara Fintech platformlari adiyla bilinen yeni rakipler kazandirmaya baslamistir.
Bu durum bankalarin sadece geleneksel yontemlerle bankacilik faaliyetlerini siirdiirmelerini olanak-
siz kilmaktadir (S6ylemez, 2020: 340-341). Gittikge gelisen ve genisleyen bankacilik faaliyetleri bir-
takim riskleri de beraberinde getirmektedir.

Bankacilik alaninda olusan riskleri genel olarak, “bir isleme ya da faaliyete iliskin bir parasal kay-
bin ortaya ¢ikmasi veya bir giderin ya da zararin olusmas: halinde ekonomik zararin olusmasi ihtimali”
(BDDK, 2006: 3) seklinde tanimlamak miimkiindiir. Bununla birlikte Basel III kriterleri dogrultu-
sunda bankacilik faaliyetlerinde ortaya ¢ikabilecek riskler; kredi riski, piyasa riski ve operasyonel
risk olarak gruplandirilabilir (Mermod ve Ceran, 2011: 31). Bankacilik faaliyetlerinin riskli bir ya-
ptya sahip olmasi 6zellikle finansal kriz donemlerinde finansal sistemin biiyiik bir ¢tkmaza girme-
sine neden olmaktadir. Bu durumun 6nemli 6rnekleri arasinda Asya krizi, 2001 Tiirkiye bankacilik
krizi ve 2008 kiiresel finansal krizi gosterilebilir (Kaykusuz, 2014). Bankacilik sisteminin iilkelerin
mikro ve makroekonomik politikalarini genis dlctide etkilemesi ve bu etkinin kiiresel bir boyut ka-
zanmasl bankacilik sisteminin regiile edilmesini de gerekli kilmistir. Bu kapsamda olusturulan Ba-
sel komitesi bankacilik sistemiyle ilgili 6nemli kararlar alarak, iilkelerin regiilasyonlarina rehber ol-
mugtur. Bununla beraber Arican vd. (2019) tarafindan Tiirkiye 6zelinde yapilan kapsamli bir ¢aligma
bankacilik sisteminin regiile edilmesinin, riskleri 6nemli 6l¢lide azaltmakla beraber karliliklar1 da
azalttigini ortaya koymaktadir.

Bankacilik sisteminin regiile edilmesinin karliliklarini azaltmas: teorik olarak beklenen bir du-
rum olarak goriilebilir ve bu konunun aragtirmalara tabi tutulmasi bankacilik sistemi agisindan ol-
duke¢a 6nemlidir. Bununla birlikte yatirimer agisindan bankacilik sisteminden elde edilen getirinin
miktar1 ve yoniiniin belirlenmesi de olduk¢a 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ban-
kalar genellikle pay senetleri borsalarda islem goren kurumlardir. Bu dogrultuda borsalarin bir¢ogu
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banka endeksi olusturma yoluyla hem bankacilik sisteminin genel finansal durumu hakkinda yati-
rimcilari bilgi sahibi yapmakta hem de bir yatirim endeksi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu kapsamda ¢a-
lisma banka endekslerinin daralma, genisleme ve ilimli biiylime rejimlerinde bulunup bulunma-
diklari, eger bulunuyorlarsa ne kadar siireyle bulunduklari, bulunduklar1 rejimde kalma ve diger
rejimlere ge¢me olasiliklar: konusunda yatirimciya faydal bilgiler sunmay1 amaglamaktadir. Calig-
mada belirlenen amaca ulagilabilmesi amaciyla G-20 tilkeleri ierisinde bulunan gelismekte olan iil-
kelerin banka endeksleri ve finansal endeksleri (eger banka endeksleri bulunmuyorsa) kullanilmistir.

G20, diinyanin her kitasindan gelismis ve gelismekte olan {ilkelerin bir araya geldigi bir fo-
rumdur. G20 ilkeleri genel olarak degerlendirildiginde diinya ekonomik ¢iktisinin yaklagik olarak
%80’ini, dlinya niifusunun fgte ikisini ve uluslararasi ticaretin dortte tigiinii temsil etmektedir. G20
tlkeleri ilk kez 1999 yilinda kiiresel makro-finansal konular: tartigmak amaciyla maliye bakanlar:
ve merkez bankas: bagkanlar1 nezdinde olusturulmugtur. 2008 finansal krizi déneminde G20 zir-
vesi tilke liderleri diizeyinde yapilir hale gelmistir (https://g20.org/en/about/Pages/whatis.aspx, Eri-
sim Tarihi: 01/04/2020). G20 iiye iilkeleri Avrupa kitasindan; Tiirkiye, Ingiltere, Fransa, Almanya,
[talya, Rusya Federasyonu ve Avrupa Birligi, Amerika kitasindan; ABD, Kanada, Meksika, Arjantin
ve Brezilya, Asya-Pasifik bolgesinden; Cin Halk Cumhuriyeti, Hindistan, Japonya, Giiney Kore, En-
donezya ve Avustralya, Afrika kitasindan Giiney Afrika ve Ortadogudan Suudi Arabistan’in katili-
miyla olusmaktadir.

Tablo 1'de G20 tilkeleri (Avrupa Birligi hari¢) ve temel makroekonomik gostergeleri bulunmak-
tadir. Tablo 1 incelendiginde G20 iilkeleri 4,5 milyarlik bir niifusu ve yaklasik olarak yillik (2019 yili
itibarryla) 67 milyar $’lik gayri safi yurtici hasilayr (GSYIH) igermektedir. G20 igerisinde bulunan ge-
lismekte olan tilkelerin gayri safi yurtici hasilasi ise yaklagik 27 milyar $ olarak gergeklesmistir. Buna
karsilik gelismekte olan iilkelerin toplam niifusu yaklagik olarak 3,7 milyar1 bulmustur. Dolayisiyla
ekonomik gelisme i¢in bityiik bir potansiyele sahip olduklar: da goriilmektedir.

Tablo 1. G20 Ulkeleri Gayri Safi Yurtici Hasila Bityiikliikleri

GSYIH (Mil-  Kisi Bag1 GS- Borg (Mil- Borg (%GS- Cari Agik

Ulke Niifus yar $) YiH ($) yar $) YiH) (%GSYiH)
ABD 327,352,000 21,427,100 65,456 21,456,363 104.26 -5.68
Cin 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 11,424,131 234.99 243
Almanya 83,019,213 3,846,591 46,334 2,443,497 59.80 1.40
ingiltere 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 68.05 627
Fransa 67,012,883 2,708,067 40,411 2,734,329 98.10 -3.00
italya 60,359,546 2,001,290 33,156 2,811,141 134.80 -1.60
Brezilya 209,469,333 1,867,818 8917 1,641,023 87.89 717
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 14.61 291
Avustralya 25,169,000 1,420,045 56,420 587,209 41.37 -0.94
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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

Tiirkiye 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, Erisim Tarihi: 01/04/2020.

G20 iilkeleri arasinda yer alan gelismekte olan {ilkelerde bankacilik sektoriiniin gelecekteki bes
yilin1 tahmin etmeye yonelik olarak yapilan galismada Eti vd. (2019), Hindistan disindaki tilkelerde
gelecek beg yilda bankalar tarafindan 6zel sektore verilecek kredilerin GSYIH oraninin artacagi yo-
niinde bulgular elde etmislerdir. Bu durum gelismekte olan iilkelerde bankacilik sektoriiniin kalkin-
mada 6nemli bir yeri olabilecegini gostermektedir. Bankacilik sektoriiniin kalkinmada 6nemli bir rol
oynamasi da arastirmanin kapsaminin G20 iilkeleri arasinda yer alan gelismekte olan tilkelerde bu-
lunan banka endeksleri olarak belirlenmesinde etkili olmugtur. Caligmada incelenen tilkeler ve til-
kelere ait banka endeksleri ise Tablo 2'de gosterilmistir. Arastirma kapsaminda incelenen tilkelerde
banka endekslerinin giinliik logaritmik getiri serileri kullanilmistir. Bununla birlikte banka endeksi
bulunmayan tilkelerde ise bankacilik sektoriinii de kapsayan finansal endeksler kullanilmigtir. Tablo
2 incelendiginde Hindistanda iki farkli banka endeksi oldugu gériilmektedir. Bu endekslerden NSE-
BANK kodlu endeks 6zel sektor bankalarinin dahil oldugu endeks iken; NIFTYPSU kodlu endeks ise
kamu sektoriinden bankalarin dahil oldugu endekstir.

Tablo 2. Aragtirmada Kullanilan Endeksler

Sira No Ulke Endeks Endeks Kodu
1 Cin Halk Cumhuriyeti FTSE China A600-Bank FTXIN48350
2 Hindistan Nifty Bank NSEBANK
3 Hindistan Nifty PSU Bank NIFTYPSU
4 Brezilya Financials IFNC
5 Giiney 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 Tiirkiye BIST Banks XBANK
11 Arjantin S&P/BMYA Argentina General Financials SPBYMAIG40
12 Giiney Afrika FTSE JSE Financials 15 JFINI

Arastirmada banka endeksleri yoluyla bankacilik sektoriintin getiri yonii hakkinda yararl: bilgi-
ler saglanmasi amaglanirken aragtirmanin bir baska kisitinin ise getiri serisinin zamani oldugunun
belirtilmesinde yarar bulunmaktadir. Bu nedenle arasgtirmada kullanilacak veri seti 2010 yilindan
baslamak iizere on yillik olarak kullanilmigtir. Bununla birlikte endekslerin bazilarinin olustu-
rulma tarihi 2010 yilindan sonra oldugu i¢in 6rneklem sayilar: agisindan farkliliklar olusmustur. Bu
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farkliliklar veri setlerinin birlikte kullanildig: ¢ok degiskenli modeller igin biiytik bir sorun olustur-
makta ve arastirma bulgular1 bakimindan yanlis sonuglara varilmasina neden olmaktadir. Ancak bu
aragtirma kapsaminda kullanilan model veri setlerini birbirinden bagimsiz olarak degerlendiren tek
degiskenli bir model oldugu i¢in arastirmanin boyle bir kisit1 bulunmamaktadir. Aragtirma kapsa-
minda kullanilan veri setlerine iliskin endeks grafikleri ise EK-1de gosterilmektedir.

EK-1 incelendiginde iilkelerin banka ve finansal endeks verilerinin trendler itibariyla farklilik-
lar gosterdikleri goriilmektedir. Bunun sebebinin banka ve finansal endeks verilerini makro faktérle-
rin yan1 sira mikro faktorlerinde etkilemis oldugudur. Ornegin, Suudi Arabistan banka endeks veri-
sinde 2016 yilinda ciddi bir diisiis goriilmektedir. Bu durumun temel sebebi 19 Ekim 2016 tarihinde
Suudi prens Tiirki bin Suud-el Kebir'in kral Selman bin Abdiilaziz’in onayiyla idam edilmesidir. Ge-
lismekte olan iilkelerde siyasi dalgalanmalarin gelismis tilkelerden daha fazla oldugu gercegi de yap:-
lacak analizlerde gozden kagirilmamalidir. EK-1 incelendiginde dikkat ¢eken bir bagka konu ise en-
deks degerlerinin birbirinden farkli olmasidir. Bu durum endeks degerleri dogrudan kullanildiginda
yapilacak analizde ciddi sikintilarin ¢ikmasina neden olabilir. Ancak arastirma kapsaminda yapilan
uygulamada endekse ait giinliik logaritmik getiri serileri kullanilacag: i¢in bu sorun da ortadan kal-
dirilmis olmaktadir.

Bilimsel aragtirmalarda temel problemlerden bir digeri ise arastirmanin problemine uygun bir
modelin segilmesidir. Yapilacak risk-getiri analizleri yatirnmcilarin gesitli alternatifler arasinda ka-
rar vermelerine yardimci olmaktadir. Piyasa getirilerinde yasanan biiyiik oynakliklar riskten ka¢inan
yatirimeilar i¢in olumsuz bir durumu ifade etmektedir. Ayrica, piyasadaki volatilite degisikliklerinin
yatirim, titketim ve diger is dongtisii degiskenleri iizerinde 6nemli etkileri olabilir (Schwert, 1989:
115). Bu nedenle pay senetlerinde meydana gelecek oynaklik yatirimcilar igin son derece 6nemli ol-
makla birlikte diger piyasa paydaslar1 icin de son derece énemlidir. Engle (1982) tarafindan ARCH
modellerinin kullanilmasiyla beraber risk analizleri artik volatilite 6l¢iimii ile yapilir hale gelmistir.
ARCH teknigi Bollerslev (1986) tarafindan genellestirilerek GARCH modeli olusturulmus, sonra-
sinda ise GARCH modellerinden daha ayrintili volatilite analizlerinin yapilabildigi tiirev modeller
gikartilmigtir. Volatilite modelleri literatiirde risk yonetimi, varlik fiyatlandirma, opsiyon fiyatlan-
dirma ve portféy yonetimi gibi genis alanlarda kullanilmaktadir (Poon ve Granger, 2003; Babikir vd.,
2012; Mejia vd., 2014; Najjar, 2016; Khan ve Zia, 2019). Bu modeller arasinda yer alan MSGARCH
(Markov Switching Generalized Autoregressive Conditional Heterostedasticity - Markov Rejim De-
gisken GARCH Modeli) modeli volatilite analizinde gozlemlenemeyen bir durum degiskeni tarafin-
dan farkli rejimler arasindaki gecisleri analiz etmeyi saglayan bir modeldir. MSGARCH modelinde
sonsuz sayida rejim olusturulabilecegi halde yapilan finansal analizlerde genellikle iki (daralma-ge-
nigleme) veya ii¢ (daralma-ilimli biytime-genisleme) farkli rejim kullanilmaktadir.

MSGARCH modelinin genel yapist hakkinda bilinmesi gereken bir diger kavram ise rejim degi-
sikligi ile ne kastedildigidir. Rejim degisikligi, zaman serisinin durumunun bir 6nceki duruma don-
meden veya bir bagka duruma ge¢meden 6nce belirli bir siire i¢in farklilasmasi olarak tanimlanabilir.
Dolayisiyla MSGARCH modelinde yapilan analiz gorece istikrarli trendler icerisindeki rejim degi-
sikliklerinin goriilebilmesinden ibarettir. Zaman serisi eski durumuna donmeyecek sekilde bir degi-
sim gosteriyorsa bu durumda MSGARCH modeli yerine yapisal kirilmali modeller kullanilmalidir
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(Brooks, 2008: 451). Arastirma kapsaminda yapilan uygulamada kullanilan veri setinin bu a¢iklama-
lar gercevesinde MSGARCH modeline uygun oldugu goriilmektedir.

Bu boliimde agiklanan sebeplerle, bu arastirmanin amaci G20 biinyesinde bulunan gelismekte
olan iilkelerin borsalarinda islem gormekte olan banka ve finansal endekslerinin volatilite yapisi-
nin MSGARCH modeliyle analiz edilmesidir. Gelismekte olan tilkelerin banka ve finansal endeks-
leri kalkinmalari i¢in son derece 6nemli olmakla birlikte islem hacmi en yiiksek endeksler arasinda
da yer almaktadir. Caligmada veri seti olarak farkl: tilkeler i¢in farkli uzunluktaki zaman serileri kul-
lanilmakla birlikte, 2010 y1ili sonras: on yillik volatilite yayilimi analiz edilmigtir. Calisma G20 biin-
yesinde bulunan gelismekte olan tilkelerin banka ve finansal endekslerinin MSGARCH modeli kul-
lanilarak analiz edildigi ve bulgularin karsilastirmali olarak tartigildig literatiirdeki ilk ¢alismadar.
Caligmanin budan sonraki boliimiinde ilgili literatiir hakkinda bilgi verilmis, sirastyla kullanilan me-
todoloji anlatilmis ve uygulama kismina gegilmistir. Caligma bulgularin tartigilmas: ve sonug kis-
muiyla bitirilmistir.

1. Literatiir Taramas1

Literatiirde GARCH modelleri kullanilarak oldukga fazla alanda caligma gergeklestirilmistir.
Modeller siklikla volatilite dinamikleri hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilmaktadir. MSGARCH
modelleri ise GARCH modelleri arasinda goérece daha az kullanilan modellerdendir. Genel olarak
literatiir incelendiginde bankacilik endeksinin kullanildig1 ¢alismalarin daha az oldugu dikkat gek-
mektedir. Bununla birlikte bunun sebebinin ¢alismalarin genellikle temel indeksler gercevesinde
olusturulmasi oldugu goriilmiistiir. Caliymanin bu kisminda G20 igerisinde yer alan gelismekte olan
tilkelerdeki banka ve finansal endeksler ve GARCH tipi modeller kullanilarak yapilan aragtirmalar
sunulmustur.

Bu gergevede Chitkasame ve Tansuchat (2019) yapmis olduklari ¢alismada giiney dogu Asya bor-
salarindaki (ASEAN) bulagsma etkisini MS-DCC-GARCH modeli kullanarak analiz etmislerdir. Ca-
lisma ASEAN borsalarinin genellikle yiiksek korelasyon rejiminde kaldigina ve oynaklik derecesinin
yiiksek olduguna dair bulgular elde etmigstir. Bu durum ASEAN borsalar1 arasinda giiglii bir bulasma
etkisi oldugunu isaret etmektedir. Dogu Asya borsalarindaki bulagsma etkisini inceleyen bir diger ¢a-
lismada Brailsford vd. (2006) Tayvan, Cin ve Hong Kongda islem géren banka endekslerinin risk-ge-
tiri analizini yapmiglardir. Calisma zaman serisi etkilerini kontrol eden bir GARCH modeli kullana-
rak risk-getiri analizi yapmaktadir. Analiz neticesinde sektor i¢i bulagma etkisinin oldugu yoniinde
kanitlar elde edilmistir. ASEAN iilkelerini esas alan bir diger ¢alisma ise Mensah ve Premaratne
(2018) tarafindan yapilmistir. Mensah ve Premaratne (2018) banka endekslerini kullanarak ASEAN
tilkeleri (Singapur, Malezya, Tayland, Filipinler ve Endonezya) ile kiiresel bazi banka endeksleri (Ja-
ponya, Hong Kong, Cin, Hindistan ve ABD) arasindaki korelasyon ve nedensellik iligkilerine bak-
miglardir. Calismada korelasyonu tespit edebilmek i¢cin GARCH modeli kullanilmis ve degiskenler
arasinda zamanla artan bir korelasyon iliskisi bulunmugtur. S6z konusu ii¢ ¢aligmanin da ortak yoni
bankacilik sektorii igerisinde ve diger iilke endeksleri arasinda bulasma etkisinin yani yiiksek kore-
lasyonun olduguna dair bulgular elde etmeleridir. Calismalar yatirimeilar igin piyasalar arasi giiglii
sinyaller olabilecegine iliskin fikir verebilmektedir.
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Giiney dogu Asya borsalar1 arasinda yer alan Endonezya borsasina 6zel olarak yapilan bir tahmin
caligmasinda Sugiyanto vd. (2018) Endonezyada yasanan krizlerin 6nceden tespit edilip edilemeye-
cegi ile ilgili bnka endeks verilerini kullanmiglardir. Yapilan ¢alismada volatilite yayiliminin tespiti
amaciyla MSGARCH modeli kullanilmistir. Calismada volatilite yayilimini en basarili olarak deger-
lendiren modelin MSGARCH (3,1,1) oldugu tespit etmistir. Yapilan ¢alisma Endonezyada Asya Kri-
zi'nin 6nceden tespit edilebilecegine dair bulgular elde edilmistir. Kuzey dogu Asya borsalari tizerine
yapilan bir ¢aligmada ise Kim (2014) Giiney Korede KOSPI200 endeksi kapsamindaki sekiz sektor
endeksinin arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in DCC modelini kullanmigtir. Yapilan ¢aligmada fi-
nansal sektorle ingaat ve makine sektorii arasinda yiiksek korelasyon, tiiketici sektor endeksleri ara-
sinda ise diisiik korelasyon tespit edilmistir. Sektorler arasindaki korelasyon dinamiklerinde ¢ok az
asimetrik etkiye rastlanirken; sektor getirilerindeki volatilite dinamiklerinde ise gliglii asimetrik et-
kiye rastlanmustir.

Literatiirde banka endekslerindeki volatilite yayilimi ile ilgili ¢calismalar da bulunmaktadir. Ber-
nardino vd. (2018) banka endeksinin de iginde bulundugu sektor endekslerinin volatilite yayilimin
GARCH-VaR modelini kullanarak analiz etmislerdir. Calismada sektorel endeksler riske maruz de-
ger dikkate alinarak analiz edilmistir. Aragtirma Brezilyada farkli sektor endekslerinin farkl risk
davraniglarina sahip olduklarini gostermektedir. Yapilan analiz yatirnmcilar igin sektorler itibariyla
yararl bilgiler saglamustir. Bir diger ¢calismada ise Pessanha vd. (2016) Brezilyada islem géren ban-
kalarin birlesme ve satin alma durumlarinda getirilerindeki oynaklig: analiz etmek {izere bir ¢a-
ligma gergeklestirmislerdir. Calisma bu amagla GARCH modellerini kullanmaktadir. Arastirmada
birlesme ve satin almalarin volatilite tizerinde etkili olduguna dair kanitlar elde edilmistir. Birlesme
ve devralma islemlerinde bilgi asimetrisine uygun olarak volatilite dinamikleri iyi bilinen bankalar
i¢in olumlu, daha az bilinen bankalar i¢in olumsuz olduguna dair kanitlar elde edilmistir. Matos vd.
(2017) ise yapmus olduklar1 ¢alismada Brezilyadaki sektor indekslerinin volatilitesi i¢in ileriye doniik
bir kosullu yaklagim 6nererek varlik fiyatlandirmast i¢in bir model gelistirmislerdir. Bu ¢aligmada
CAPM modeli kullanilarak indeks getirileriyle makroekonomik degiskenler arasinda iliski kurulur-
ken volatilite yayilimi i¢cin GARCH modelini kullanmiglardir. Calismada faiz orani ve cari denge-
nin finansal sektor indeksi tizerinde 6nemli etkiye sahip olduguna iliskin bulgular elde etmislerdir.

Hindistan banka endekslerindeki volatilite yayilimi ile ilgili literatiirde bir¢ok ¢alisma yer al-
maktadir. Bu ¢aligmalardan bazilar1 yapilan diizenlemeler cercevesinde volatilite yayiliminin y6-
niinii analiz ederken diger ¢aligmalar ise genel durumu analiz etmek i¢in kullanilmistir. Anoop vd.
(2018) 8 Kasim 2016 tarihinde Hindistanda kara para aklanmasina karg1 yapilan yasal diizenleme-
lerin borsa tizerindeki etkisini GARCH modeli kullanarak analiz etmislerdir. Calisma s6z konusu
diizenlemenin banka endeksi iizerinde olumsuz etkisi olduguna dair bulgular elde etmistir. Aras-
tirma yatirim ve ticaret stratejileri i¢cin 6nemli bilgiler iiretmektedir. Benzer bir ¢alismada Madhavi
(2017) Brexit'in Hindistan bankacilik sektorii iizerindeki etkisini arastirmistir. Veriler analiz edilir-
ken ARCH ve GARCH modelleri kullanilmistir. Calismada ARCH etkisi bulunamamakla birlikte
yapilan diger testler neticesinde Brexit'in banka endeksi iizerinde etkili oldugu sonucuna varilmis-
tir. Hindistanda islem goren banka endekslerine ait zaman serilerine ait getirilerdeki genel volatilite
yayilimimin analiz edildigi ¢alismada Trivedi ve Gawande (2017) Hindistanda kamu bankalariin
volatilite yayilimlarini ve getirilerindeki kaldirag etkisini arastiran bir ¢alisma gerceklestirmislerdir.
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Calismada NIFTY PSU endeksine EGARCH (1,1) modelini uygulayarak getiri serisindeki kaldirag
etkisini analiz etmislerdir. Caligma getiri serisinde kaldirag etkisi bulunmadigina dair giiglii kanit-
lar sunmustur.

Literatiirde Tiirkiyede borsada islem goren bankalara ait olusturulmus endekslere iligkin ¢alisma-
lar da yer almaktadir. Kasman vd. (2011), Tiirk bankalarinin hisse senedi getirilerinin faiz ve doviz
kuruna kars1 géstermis oldugu volatiliteyi OLS ve GARCH modelleri kullanarak analiz etmislerdir.
Calisma faiz orani ve doviz kuru degisiklikleri ile getiri arasinda negatif ve anlaml bir iligki oldu-
guna dair bulgular elde etmislerdir. Arastirma ayrica faiz orani ve doviz kuru degisikliklerinin banka
getirileri tizerinde temel belirleyiciler olduguna dair kanitlar elde etmislerdir. Kula ve Baykut (2017)
ise BIST banka endeksinin volatilite yayllimini MSGARCH modeli kullanarak analiz etmislerdir.
Calismada daralma ve genisleme rejimleri olarak iki rejimli model kullanilmis ve endeksin volatilite
yayilimini en iyi agiklayan modelin MSGARCH (2,1) modeli olduguna dair bulgular elde edilmis-
tir. Arastirmada duisiik riskli rejimde volatilite yayiliminin yiiksek olduguna dair bulgular elde edil-
mistir. Bu iki ¢alismadan farkli olarak Soylemez (2019) oldukga genis bir veri seti kullanarak Tiirki-
yede BIST bankacilik endeksine ait volatilite yayilimini gesitli GARCH modelleri kullanarak analiz
etmistir. Yapilan ¢alisma BIST bankacilik endeksini en iyi agiklayan modelin CGARCH (1,1) oldu-
guna dair bulgular elde etmislerdir. Caligma endeksteki uzun siireli volatilitenin kisa stireli volatili-
teden daha kalic1 oldugu ve sektor getirilerinin negatif soklara pozitif sgoklardan daha duyarl oldu-
guna dair bulgular elde etmistir.

Cajueiro ve Tabak (2006) ise daha genis bir veri seti ile yapmis olduklar: ¢alismada 39 iilke-
nin bankacilik sektorii i¢in volatilite dinamiklerini GARCH modelleri kullanarak analiz etmisler-
dir. Caliymada hem gelismis hem de gelismekte olan {ilkelerde banka endekslerinde yiiksek volati-
lite durumu gézlendigine dair bulgular elde edilmistir. Calismalar genel olarak degerlendirildiginde
risk-getiri analizi konusunda GARCH modellerinin yaygin olarak kullanildig: goriilmektedir. Ancak
yapilan literatiir taramasinda gelismekte olan iilkelerdeki banka ve finansal endekslerin analizinde
MSGARCH modellerinin goérece daha az kullanildig1 goriilmektedir. Calismanin literatiire bu yonde
katki sunmasi amaglanmaktadir.

2. Yontem

Finansal zaman serilerinin volatilitesinin analizi i¢in literatiirde genellikle GARCH modelleri
kullanilmaktadir (Cajueiro ve Tabak (2006); Kasman vd. (2011); Pessanha vd. (2016); Trivedi ve
Gawande (2017); Anoop vd. (2018); Sozylemez, 2019). Ayrica GARCH tipi modellerin dogrusal za-
man serilerinin analizinde daha tutarli sonuglar verdigi de bilinmektedir. Aragtirma kapsaminda
kullanilan banka endeks verileri ise 6zellikle uzun dénemde dogrusal olmayan zaman serilerinin
ozelliklerini gostermektedir. Dolayisiyla banka endeks getirilerinin volatilite analiz ¢alismalarinda
MSGARCH modelinin daha tutarli sonuglar verebilecegi degerlendirilmektedir.

Aragtirma kapsaminda kullanilan Markov rejim degisken karar destek modelinin temelini olus-
turan Markov zinciri ve dolayistyla MSGARCH modeli ismini iinlii Rus matematik¢i Andrei And-
reevich Markovdan almaktadir (Seneta, 2006). Standart olarak olusturulan bir MSGARCH modeli,
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kosullu ortalama, rejim siireci, kosullu dagilim ve kosullu varyans adlar1 altinda dort temel bilesen-
den olusmaktadir (Hamilton, 1990). Markov rejim degisken karar destek modeli (MSGARCH) iki
rejimli bir durum i¢in Denklem 1'de gosterildigi sekilde ifade edilebilir:

X=su+(1-s) u,+e¢, (1)

Denklem 1 incelendiginde s, ile ifade edilen degerin gézlemlenemeyen durum degiskeni oldugu
bilinmelidir. Iki rejimli modeller ele alindiginda durum degiskeni 0 ve 1 degerlerini almaktadir. Bu
caligma icin 0 ve 1 degerlerinin anlami sirasiyla endeksin “daralma” ve “genisleme” rejimlerinde bu-
lundugudur. S6z konusu durum degiskeni 1 degerini aldiginda yani “daralma” rejiminde denklem,

X=p+e, (2)
Durum degiskeni 0 degerini aldiginda yani “genisleme” rejiminde ise denklem,
X=u+te 3)

seklinde ifade edilir. Hamilton (1989) tarafindan olugturulan Denklem 1 esas alinarak MS-
GARCH modeli asagidaki sekilde genellestirilebilmektedir:

X= 005 )+ By(5) (X, =05 )+ B (SOX,_, (s, +, (4)

Denklem 4’te gosterilen B degiskeni Markov degisim otoregresif parametresini ifade etmektedir
ve s6z konusu parametre durum degiskeni tarafindan etkilenmektedir. Markov rejim degisken karar
destek modelleri genellikle iki ve {i¢ rejimli durumlar: ifade etmek igin kullanilmaktadir. iki rejimli
volatilite analizlerinde yukarida da belirtildigi tizere rejimler “daralma” ve “genisleme” durumlarini
ifade etmektedir. Gray (1996) ve Klaassen (2002) yapmus olduklari ¢calismada iki rejimli markov mo-
deline ait denklemi Denklem 5’teki sekliyle ifade etmektedir:

h=lagtay ey 1 tB ol /s =01+ [agta, &) - +B, o h,,1/15,=1] ()

Denklem 5’te s =0 durumu getiri serilerinde ve piyasada “daralma” rejimini, s =1 durumu ise
“genisleme” rejimini ifade etmektedir. Finansal zaman serilerini inceleyen arastirmalara ait litera-
tiirde ti¢ rejimli modellerin kullanildig: ¢alismalarda genis 6lgiide yer almaktadir. Bu arastirma kap-
saminda yapilacak olan uygulamada da iki ve ii¢ rejimli MSGARCH modelleri kullanildig: icin iig
rejimli MSGARCH denklemini de ifade etmek gerekmektedir. Ug rejimli modele ait formiilasyon
Denklem 6da gosterilmektedir:

ht=[a0+a1(st)gcz 1+ﬁ1(5t) - 1]/[St=0]+[ao+a1(sr)£51+ﬁ1(st) i/ [s=1]+[ oH € 5 1+ﬁ1(st) al/
[s=2] (6)

Ug rejimli MSGARCH modelleri incelendiginde s = 0 “daralma” rejimini, s =1 “thmh biiytime”
rejimini ve s = 2 “genisleme” rejimini ifade etmektedir. Modele teorik olarak yaklagildiginda 1. (s =0)
ve 3. (s=2) rejimlerde volatilitenin de yiiksek olmasi beklenmektedir. Ciinkii finansal piyasalarda
varlik fiyatlar: yitkselirken ve diiserken yatirimer hareketliliginin daha fazla olmas: beklenmektedir.
MSGARCH modelleri kullanilarak yapilan volatilite analizlerinde rejimler aras: gecis olasiliklarinin
analiz edilmesi de faydali bilgiler saglamaktadir. S6z konusu bilgi finansal varligin (bu ¢alisma icin
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» <

endeks) “daralma’, “llimli bliytime” ve “genisleme” rejimlerinde kalma olasiliklarini ve rejimler aras:
gecis olasiliklarini gostermektedir. Ayni zamanda model ti¢ rejim icinde ortalama rejimde kalma sti-
resini vererek yatirimciya verecegi kararlarda destek olabilecektir. Modelde kullanilan rejimler aras:
gecis olasiliklarinin analiz edilebilmesi amaciyla (3X3) matris olugturmak gerekmektedir. Ug rejimli
modellere ait rejimler arasi gegis olasiliklar1 matrisi Denklem 7'de ifade edildigi sekilde olusturula-
bilmektedir:

P11 P21 P31
P= [Pn D22 P32]
P13 P23 D33

Denklem 7de verilen rejimler aras: gecis olasiliklar1 matrisinde;

p,,= Piyasa “daralma” durumunda iken “daralma” durumunda kalma olasiligin,

p,,= Piyasa “daralma” durumunda iken “tliml biiytime” durumuna ge¢me olasiligini,

p,,= Piyasa “daralma” durumunda iken “genisleme” durumuna gegme olasiligin,

p,,= Piyasa “tlimli biiyiime” durumunda iken “daralma” durumuna ge¢gme olasihigini,

p,,= Piyasa “llimli biiytime” durumunda iken “thml biiytime” durumunda kalma olasiligini,
p,,= Piyasa “tlimli biiytime” durumunda iken “genisleme” durumuna ge¢gme olasihigin,

p,,= Piyasa “genisleme” durumunda iken “daralma” durumuna gegme olasiligini,

p,,= Piyasa “genisleme” durumunda iken “daralma” duruma gegme olasiligin,

p,,= Piyasa “genisleme” durumunda iken “genisleme” durumunda kalma olasiligini ifade etmek-
tedir.

MSGARCH modelleri kapsaminda elde edilebilecek bir diger bilgi ise finansal varligin 6rneklem
stiresi boyunca rejimlerde ne kadar stire kaldig ile ilgili bilgidir. S6z konusu bilgi finansal varliga ya-
tirim yapacaklar igin getiri serisinin benzer kosullarda hangi rejimde kalabilecegi hakkinda genel bir
fikir vermektedir. Bu arastirma kapsaminda yapilacak olan uygulamada MSGARCH modelleri kul-
lanilarak G20 iilkeleri igerisinde bulunan gelismekte olan {ilkelerde islem géren banka endeksleri ve
banka endeksleri bulunmayan iilkeler i¢in bankalarin i¢inde bulundugu finansal endekslerin volati-
lite yayilimlarinin 2 ve 3 rejimli durumlar esas alinarak analiz edilmeye ¢alisilmistir. Arastirma kap-
saminda yapilan uygulamada endekslere ait volatilite ve rejim degisiklikleri analiz edilerek, elde edi-
len ampirik bulgular piyasa dinamikleri de géz 6niinde bulundurularak degerlendirilmistir.

3. Veri Seti

Caligmanin bu kisminda ¢aligmada kullanilan veri seti ve ulagilan ampirik bulgular sunulmus ve tarti-
silmistir. Arastirmada kullanilan veri seti investing.com adli yatirim danigmanligs sirketinin internet site-
sinden elde edilmistir. Calismada kullanilan veri seti Tablo 3’te gosterilmistir. Tablo 3 incelendiginde dort
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ayri konuda degerlendirme yapmak gerekmektedir. Ilk olarak calismada kullanilan veri setinde banka en-
deksleri ve banka endekslerinin bulunmadig; tilkelerde ise bankalarin yer aldig: finansal endeksler kulla-
nilmugtir. Tkincisi Hindistanda iki farkli banka endeksinin kullanildig1 gériilmektedir. Bunun sebebi banka
endekslerinden birinin 6zel sektére (NSEBANK) digerinin ise kamu sektoriine (NIFTYPSU) ait bankala-
rin yer aldigi endeksler olmasidir. Ugiinciisii ¢alismanin bundan sonraki kisimlarinda okuyucunun daha
iyi takip edebilmesi adina Tablo 3’te verilen kisaltmalarin kullanildigidir. Bu kisaltmalar iilke adlarindan
yola ¢ikilarak olusturulmustur. Son olarak ¢aliymada kullanilan 6rneklem sayilar: farklidir. Calisma 2010
yili sonrasi donemi analiz etmekle beraber bazi endekslerin sonraki tarihlerde olusturulmas: sebebiyle
gozlem sayilar farklilagmustir. Yapilan analiz i¢in kullanilan MSGARCH modeli tek degiskenli bir model
oldugu i¢in s6z konusu farkliliklar analiz sonuglarini etkilememistir.

Tablo 3. Calismada Kullanilan Veri Seti

S;Ir: Ulke Endeks Endeks Kodu  Kisaltma Veri Araligt
1 Cin 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 Giiney Kore KOSPI1200 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/BMYV 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 Tiirkiye 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 Giiney Afrika FTSE JSE Financials 15 JFINI RSAFR 15.11.2011-31.12.2019

Tablo 3’te gosterilen veri setlerinin yapilacak analizde giinliik olarak kullanilmas: volatilitenin ve
rejim degisikliklerinin yakalanmasinda daha etkili sonuglar verecegi diigiiniilmektedir. Dolayisiyla
arastirmada kullanilan endekslere ait giinlitk kapanis fiyatlar1 kullanilarak giinliik logaritmik getiri
serileri olusturulmustur. Denklem 8 kullanilarak olusturulan getiri serilerine ait grafikler ise EK-2'de
gosterilmektedir. EK-2 incelendiginde 6zellikle Arjantin ve Suudi Arabistan’in ayristig1 dikkat gek-
mektedir. Bu durumun sebepleri Arjantin’in veri setinin olduk¢a dar olmas: ve Suudi prensin 2016

yilinda idam edilmesidir.

rt=In(P,)—In(P,_) (8)

4. Bulgular ve Tartisma

Ekonometrik analizlerde ve ozellikle zaman serilerinde detayli model ve analizlere gegmeden
once genel bir degerlendirme icin tanimlayici istatistiklerin verilmesinde fayda bulunmaktadir. Ta-
nimlayici istatistikler ayn1 zamanda analiz i¢in uygun olmayan zaman serilerinin de ¢alismalardan
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¢ikartilmasina katki saglamaktadir. Bu kapsamda arastirma kapsaminda kullanilan endekslere ilis-
kin tanimlayicr istatistikler ise Tablo 4’te verilmektedir. Zaman serilerine ait maksimum ve mini-
mum degerler incelendiginde tiim endeks degerlerinin birbirine yakin oldugu goriilmekle birlikte en
yiiksek maksimum getirinin Rusyada, en diisik minimum getirinin ise Suudi Arabistanda olustugu
goriilmektedir. Bunula birlikte ortalama getirilerde de negatif olan tek endeksin Suudi Arabistan’a
ait endeks oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi daha 6nce de agiklandig: iizere 2016 yilinda prensin
idamu ile yaganan diisiis olarak gorillmektedir. Ortalama getirinin en yiiksek oldugu endeks ise Ar-
jantine ait endeks olarak goriilmektedir.

Tablo 4. Tanimlayici Istatistikler

Gozlem Maksi- Standart

Degisken Sayist Ortalama  Medyan mum Minimum Sapma Carpiklik  Basiklik
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

Tanimlayici istatistikler incelendiginde dikkat ¢eken en 6nemli husus Arjantin'in gozlem sayusi-
nin 77 ginlitk olmasidir. Gzlem sayisinin 77 olmasi analizde birtakim sikintilar ortaya ¢ikarmakta-
dir. Ng ve Lam (2016) tarafindan yapilan ¢alismaya gore bir zaman serisine ait GARCH modellemesi
yapilabilmesi i¢in gozlem sayisinin en az 700 olmasi gerektigi, optimal durumda ise en az 1000 ol-
masi gerektigine iliskin bulgular elde etmislerdir. Ayrica arastirma kapsaminda yapilan uygulamada
kullanilan veri setlerine iliskin normallik testlerinde tiim endeksler i¢in Jarque-Bera olasilik degeri
0.0000 gikarken, Arjantine ait deger ise 0.9144 ¢ikmistir. Bu sebeplerle Arjantine ait endeks uygula-
madan ¢ikartilmigtir.

Tablo 4’teki endekslere ait standart sapma degerlerine bakildiginda da birbirine oldukga yakin de-
gerler gozlemlenmektedir. Ancak standart sapma degerleri kabaca endekslerin risklerini gostermekte
olup yillik bazda oldukga farklilasmaktadir. Buna gore en diisiik yillik standart sapma 0.21 ile Meksi-
kada, en yiiksek standart sapma ise 0.38 ile Tiirkiyede gerceklesmistir. Yillik standart sapma degerleri
yatirimeilarin risk algi diizeylerine gore yatirim yapmalari konusunda yararli bilgiler saglamakla bir-
likte degerlendirmelerin diger ekonometrik verilerle desteklenmesi gerektigi de belirtilmelidir.

Tanimlayici istatistikler neticesinde veri setinden Arjantine ait endeks ¢ikartildiktan sonra kalan degis-
kenler i¢in duraganlik sinamasi yapilmustir. Gujarati ve Porter (1999) yapmus olduklari ¢alismada duragan
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olmayan zaman serilerinde sahte iliskiler ¢ikabilecegine iliskin bulgular elde etmistir. Aragtirma kapsa-
mindaki zaman serilerinde duraganlik olup olmadiginin tespiti igin Augmented Dickey-Fuller (ADF) ve
Philips-Perron (PP) testleri uygulanmustir. S6z konusu testlere iliskin sonuglar Tablo 5’te gosterilmistir.
Tablo 5 incelendiginde serilere ait duraganlik testlerinin olasilik degerlerinin 0,05ten kiigiik (p<0,05) ol-
dugu gortilmektedir. Bu durumda serilere iliskin duraganlik varsayiminin gerceklestigi gorillmektedir.

Tablo 5. Birim Kok Test Sonuclari

ADF Test PP Test
Degisken t-Ist. Olasilik Degeri (p) t-Ist. Olasilik Degeri (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 asamasinda serilere ait uygun gecikme uzunlugunun belirlenebilmesi i¢in serinin
ARMA vyapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Modelde ARMA yapisinin belirlenebilmesi i¢in p ve q de-
giskenlerine iliskin 10 gecikme degeri hesaplanmis ve uygun modelin segilmesi igin Schwarz Bilgi Kriteri
(SIC) kullanilmustir. Buna gore seriler icin olusan ARMA (p,q) degerleri Tablo 6da gosterilmistir.

Tablo 6. Endekslere Iligkin ARMA (p,q) Yapilar1

Degisken ARMA (p,q) Degisken 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)

Aragtirma kapsaminda incelenen banka ve finansal endekslere iligkin zaman serilerine uygun
ARMA modeli secildikten sonra serinin ARCH etkisi tastyip tasimadiginin tespit edilmesi gerek-
mektedir. Finansal zaman serilerine iliskin olarak yapilan volatilite analizlerinde GARCH tipi mo-
dellerin uygulanabilmesi i¢in seride degisen varyans probleminin bulunmas: gerektigi bilinmektedir.
Bu amagla endeks serilerine iliskin ARMA (p,q) modellerine ARCH-LM testi uygulanarak serilerde
degisen varyans problemi olup olmadig: tespit edilmistir. Arastirmada kullanilan biitiin getiri serileri
i¢in kurulan model igin 20 gecikmeye kadar ARCH-LM testi yapilmustir. Finansal zaman serilerinin
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degisen varyansa sahip olmamalari i¢in obs.R2 < X2 kosulu saglanmalidir. Arastirma kapsamindaki
zaman serilerine iligkin ARCH-LM test sonuglar1 incelendiginde RSARB (Suudi Arabistan) ve RS-
KOR (Gtiney Kore) disindaki getiri serilerinin degisen varyans problemine sahip oldugu, dolayisiyla
volatilite analizi igin ARCH/GARCH modellerinin kullanilmasinin uygun olacagi sonucuna varil-
migtir. RSARB (Suudi Arabistan) ve RSKOR (Giiney Kore) degiskenleri ise zaman serilerinin ARCH
etkisi tasimadig1 gerekgesiyle analiz kapsamindan ¢ikartilmistir.

Bu ¢alismanin yontem kisminda da belirtildigi tizere MSGARCH modelleri dogrusal olma-
yan zaman serilerinde daha tutarli sonuglar vermektedir. Bu nedenle ARCH etkisi tespit edildikten
sonra arastirmada kullanilan zaman serilerinin dogrusal olup olmadiginin belirlenmesi gerekmek-
tedir. MSGARCH modellerinde kullanilan zaman serilerinin dogrusal olmama 6zelliginin belirlen-
mesinde yaygin olarak BDS testi tercih edilmektedir (Brock vd., 1987; Basher vd., 2016; Chaudhuri
ve Kumar, 2015; Uddin vd., 2018; S6ylemez ve Tiirkmen, 2019). Bu nedenle zaman serileri kullanila-
rak olusturulan GARCH (1,1) modelinin kalint serilerine (residual series) dogrusallik testi uygulan-
mistir. Aragtirmada kullanilan zaman serilerinin analizinde MSGARCH modelinin kullanilabilmesi
i¢in serilerin dogrusal olmamasi gerekmektedir. Serilerin dogrusalligi konusunda karar verilebilmesi
amaciyla getiri serilerine ait BDS test sonuglarinin p degerine bakilmis ve p degeri 0,05’ten kiigiik ol-
dugu icin serilerin dogrusal olmadig1 sonucuna varilmistir.

Aragtirma kapsaminda kullanilan finansal zaman serilerine ait dogrusallik stnamasi yapildiktan
sonra zaman serilerine ait MSGARCH modellerinin olusturulmasi ve serilere en uygun modelin be-
lirlenmesi agamasina gecilmistir. Caliyma kapsaminda yapilan uygulamada kullanilan zaman serileri
i¢in farkli rejim (2 ve 3) ve farkli gecikme uzunluklarina (0-5) gore ¢esitli MSGARCH modelleri olus-
turulmustur. Bu kapsamda ¢alismada analize dahil edilen endekslere iligkin en uygun MSGARCH
modelleri ve modellerin se¢iminde kullanilan bilgi kriterleri Tablo 7de gosterilmistir.

Tablo 7. Modeller ve Bilgi Kriterleri

Degisken 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 kullanilarak yapilan volatilite analizi i¢cin en uygun rejim degisken mode-
lin segilmesi i¢in LL kriterinin maksimum oldugu modele bakmak gerekmektedir. Literatiirde LL
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kriterini esas alarak en uygun modeli segen ¢ok sayida calisma yer almaktadir (Soylemez ve Tiirk-
men, 2019). Aragtirma kapsaminda yapilan ekonometrik analiz neticesinde arastirmanin yapildig:
donemdeki zaman serilerinin volatilitesini en uygun agiklayan modeller Cin, Endonezya, Brezilya,
ve Hindistan’a ait kamu bankalarindan olusan endeksler i¢in {i¢ rejimli; Rusya, Meksika, Tiirkiye, Gii-
ney Afrika ve Hindistana ait 6zel bankalardan olusan endeksler i¢in ise iki rejimli olarak olusmustur.
Ug rejimli modellerin iki rejimli modellerden temel farki zaman serisinin “daralma” ve “genisleme”
rejimleri diginda “thmli bliylime” rejimine de anlamli olarak ayristirilabilmesidir. Bulunan en uygun
MSGARCH modelleri iilke endekslerine iliskin daha 6nce yapilan ¢alismalarla kargilasgtirildiginda
Endonezyada Sugiyanto vd. (2018) tarafindan yapilan ¢aligmayla benzer olarak ii¢ rejimli; Tiirkiyede
ise Kula ve Baykut (2017) tarafindan yapilan ¢alismaya benzer sekilde iki rejimli olarak bulunmus-
tur. Iki rejimli endeks getirileri incelendiginde getirilerin pozitif ve negatif bolgelerde daha kisa ara-
liklr olarak kiimelendigi; ii¢ rejimli modellerde ise getiri dagiliminin seride yaygin ve daha genis bir
bolgede kiimelendigine dair bulgular elde edilmistir.

Aragtirma kapsaminda kullanilan endekslere uygun modeller belirlendikten sonra modellere ilis-
kin katsay1 ozelliklerinin de incelenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda Tablo 8de aragtirma model-
lerinin katsayilarina yer verilmektedir. Tablo 8de yer alan katsayilar rejimlerin sabit katsayilar: (c)
ve standart hata (Std.Error) katsayilaridir. Modellere ait sabit katsayilar rejimlerin yonii konusunda
bilgi vermekte iken; standart hata katsayilar: rejimlerin volatilitesi konusunda yatirimciya bilgi sag-
lamaktadir. Modellere iligkin katsayilar incelenmeden 6nce rejim kavramindan neyin kastedildiginin
ve Tablo 8'deki katsayilarla baglantis1 hakkinda bilgi verilmesinde fayda bulunmaktadur. Iki ve iig re-
jimli modeller igin bu durum farklilik arz etmektedir. Iki ve {i¢ rejimli modeller icin Rejim I endeks
getirilerindeki daralma durumunu ifade etmektedir. Dolayisiyla Rejim I i¢in beklenilen sabit katsa-
yinin negatif oldugu durumdur. Ug rejimli modeller icin Rejim II endeks getirilerindeki ilimli bii-
yiime durumunu gostermektedir. Bu durumda sabit katsayinin pozitif olmasi beklenmektedir. ki
rejimli modellerde ise Rejim II endeks getirilerindeki genisleme durumunu ifade etmektedir. Bu re-
jimde sabit katsayinin pozitif olmasi beklenmektedir. Son olarak ti¢ rejimli modeller igin Rejim III
endeks getirilerindeki genisleme durumunu ifade etmektedir. Rejim IIT'te sabit katsayinin pozitif ol-
mas1 beklenir. Tablo 8de yer alan standart hata degerleri ise rejimlere ait volatiliteleri gostermektedir.

Tablo 8. Modellere iligkin Katsayilar

Degisken Model Sabit Katsay1 Sabit Katsay1  Sabit Standart Standart  Standart
(Rej. T) (Rej. II) Katsay1 Hata Hata Hata
(Rej.1II)  (Rej.T) (Rej.1I)  (Rej. ITI)
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
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RSAFR  MSGARCH (2,1) -0.00037 0.00084 - 0.00061 0.00027

Rejimler ve katsayilarin anlamlar1 hakkindaki bilgiler ¢ercevesinde Tablo 8 yorumlanabilecektir.
Buna gore Tablo 8 genel olarak degerlendirildiginde biitiin endekslere ait sabit katsayilar beklenildigi
sekilde Rejim 1 igin negatif, Rejim II ve III igin pozitif olarak bulunmustur. Ulkeler 6zelinde stan-
dart hata katsayilar1 volatilite yayllhiminin analizi i¢in 6nemlidir. Cin bankacilik endeksinde 1limh
bityiime rejiminde volatilitenin daha yiiksek oldugu ortaya ¢cikmistir. Bu durum Cinde yatirimei-
larin 1limli biylime dénemlerinde piyasa hareketlerinin daha degisken oldugunu gostermektedir.
Cindeki bu durum Hindistan kamu banka endeksinde de gozlemlenmektedir. Bu duruma uygun se-
kilde Tablo 10'da verilen gegis olasiliklar1 matrisinde her iki tilke endeksi i¢in de ilimli biiytime reji-
minde kalma siireleri daha ytiksektir. Buna karsilik ilimli biiyiime rejiminde kalma olasiliklar: daha
diistiktiir. Yani endeksler gorece daha nadir ilimli bitytime rejimine gegse de bu rejimde kalma stire-
lerinin daha uzun oldugu goriilmektedir. Ug rejimli modeller igerisinde yer alan Brezilya ve Endo-
nezya endekslerinde ise durum farklidir. Brezilyada volatilitenin en yiiksek oldugu rejim genisleme
rejimi iken; Meksika ve Endonezya i¢in daralma rejimidir.

Iki rejimli modeller igin volatilite katsayilarina bakildiginda ise biitiin endeksler i¢in daralma reji-
minde volatilitenin, genigleme rejimlerine gore daha yogun oldugu gériilmektedir. Ozellikle Tiirkiye
ve Rusya gibi yatirimci getirilerinin daha yiiksek oldugu iilkelerin endekslerinde daralma rejiminde
volatilitenin daha yiiksek oldugu ve marjin agik oldugu goériilmektedir. Arastirma kapsaminda ana-
lizi yapilan endeksler i¢in bir diger 6nemli konu ise rejimler arasi gegcis olasiliklarinin incelenmesi-
dir. Rejimler arasi gegis olasiliklar1 endeks getirilerinin rejimler arasinda ne olasilikla gecis yaptiklar:
ve hangi rejimde ne olasilikla kaldiklar: hakkinda bilgi vermektedir. S6z konusu bilgi yatirimcilarin
endekse iliskin olarak beklentilerinin ger¢eklesme olasiliklarini da dogrudan etkilemektedir. Bu dog-
rultuda rejimlere iliskin gegis olasiliklar1 tablosu Tablo 9da gosterilmektedir.

Tablo 9. Modellere iliskin Gegis Olasiliklar1 Tablosu

Degi$ken pll pl') pl" p’)l p?? p')" p"l p 2 p“
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 incelendiginde genellikle daralma rejimindeyken daralma rejiminde kalma olasiligi (p,,);
ilml biiylime rejimindeyken ilimli bityiime rejiminde kalma olasilig1 (p,,) ve genisleme rejimin-
deyken genisleme rejiminde kalma olasihigr (p,,) yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak bu durum
Cin ve Hindistandaki kamu bankalarini iceren endeks igin farklilik arz etmektedir. S6z konusu iki
endekste de p,, degeri diger endekslere gore diisitk goziikmektedir. Yani daralma rejiminde kalma
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olasiliklar1 son derece diistiktiir. Cin endeksi incelendiginde daralma rejiminden genisleme rejimine
gecme olasilig1 %41; genisleme rejimindeyken daralma rejimine gegme olasilig1 %46 ve genisleme re-
jiminde kalma olasilig1 ise %57 olarak géziikmektedir. Bu durum Cinde banka endeksinde rejimler
arasi gecis olasiliklarinin oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte Brand Finance
firmasinin her yil agikladig1 en degerli bankalar listesine gore 2020 yilinda da Diinyanin en degerli
ilk dort bankas1 Cinde bulunmaktadir (https://brandirectory.com/rankings/banking, Erisim Tarihi:
10/04/2020). Ancak bu bankalar da Hindistandaki NIFTYPSU endeksinde oldugu gibi kamu ban-
kasidir. Bununla birlikte gecis olasiliklari ile s6z konusu durumlar arasinda bir baglant1 kurulmas:
modelden elde edilen bilgiler gercevesinde miimkiin degildir. Tablo 9 genel olarak incelendiginde
yatirimcilar bu bilgileri kullanarak piyasada alabilecekleri pozisyon hakkinda faydali bilgiler edine-
bileceklerdir. Ancak burada piyasa kogullarinin bu bilgilerin kullanilarak analiz edilmesi sadece bu
bilgilere dayali olarak yatirim yapilmasi anlamina gelmemektedir.

Tablo 10. Rejim Olasiliklar: Tablosu

Degisken RCHN  RINDP RIND RBRA RRUS RMEX RINZ RTUR RSAFR

Obs, 949 1034 1291 818 608 428 504 690 729
p, 0.4004 0.4175 0.5857 0.3286 0.2421 0.1703 0.2057 0.2745 0.3594
d, 2.1468 38.788 3.2751 20.990 17.918 11.247 14.744 12.655 43.932

Obs, 362 1442 534 1582 1900 2082 607 1822 1298
p, 0.1526 0.5824 0.2423 0.6357 0.7578 0.8296 0.2478 0.7254 0.6405
d, 22.989 53.976 14.158 62.854 53.839 55.148 6.0765 33.410 73.976

Obs 1059 - 397 88 - - 1.340
p 0.4468 - 0.1719 0.0355 - - 0.5464
d 2.3328 - 1.0000 6.2851 - - 10.015

3

Obs: Gozlem Sayisy, p: Olasilik, d: Durasyon (Siire) kavramlarini ifade etmektedir.

Tablo 10da aragtirma kapsaminda kurulan modellerin rejim olasiliklar: tablosu yer almaktadir.
Tablo 10 incelendiginde daralma rejiminde kalma olasiliklarinin Cin, Hindistan, Gliney Afrika ve
Brezilya i¢in oldukea yiitksek iken genisleme rejiminde kalma olasiliklarinin en yiiksek oldugu iil-
kelerin ise Meksika, Rusya ve Tiirkiye oldugu goriilmektedir. Buna karsilik Hindistan kamu ban-
kalarinin olusturdugu endeks ve Brezilyada yer alan endeks genisleme rejiminde en az kalan en-
dekstir. Hindistan kamu bankalar1 endeksinin getiri potansiyelinin yatirimcilar i¢in oldukea diisiik
oldugu ve riski seven yatirimcilar i¢in uygun olabilecegi degerlendirilmektedir. Buna karsilik Brezil-
yada iliml bitytime rejiminde kalma olasilig1 oldukea yiiksektir. Bu endeksin ortalama getiri elde et-
mek isteyen yatirimcilar i¢in uygun olabilecegi degerlendirilmektedir. Diger endeksler degerlendiril-
diginde yatirimcilarina orta ve uzun vadede getiri saglayabilecekleri goriilmektedir. Ancak kisa siireli
degerlendirmeler i¢in bu makale kapsamindaki bilgiler faydali olmakla birlikte giincel durumunda
analizlere dahil edilmesi gerekmektedir.

Tablo 10 kapsaminda elde edilebilecek bir diger bilgi ise durasyon degerleridir. Durasyon deger-
leri rejimlerde kalma siirelerini gostermektedir. Giiney Afrikadaki endeks, Hindistanda islem goren
o6zel bankalarin olusturmus oldugu endeks ve Brezilyadaki endekste duragan rejimde kalma siiresi
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oldukga yiiksektir. Bunun anlami endeksler duragan rejime girdiklerinde uzun siire duragan rejimde
kaldiklaridir. Duragan rejimde kalma olasiliklar1 Cin, Meksika, Tiirkiye ve Hindistandaki 6zel ban-
kalardan olusturan endekslerde oldukea diigiiktiir. Buna karsilik Hindistandaki endeksin duragan re-
jimde kalma olasiliginin oldukga yiiksek oldugu yapilacak analizlerde dikkate alinmalidur.

Sonug ve Oneriler

Bankalar piyasada fon arz ve talep eden taraflari vade ve miktar ayarlamasi yaparak bir araya ge-
tiren en 6nemli kurumlardir. Bankalarin ekonomi igerisinde faiz oranlarinin belirlenmesinde bir
mekanizma olarak ¢aligmak gibi iistlenmis olduklar: son derece 6nemli gorevleri bulunmaktadr.
Bununla birlikte bu kurumlar1 mevduat toplama yoluyla atil kalabilecek fonlar1 ekonomiye kazan-
dirmalar1 ve kredi kullandirmak yoluyla destek saglamalar: bakimindan kalkinmanin kaldiraglar
olarak tanimlamakta miimkiindiir. Bankalar tiim bu ve buna benzer énemli islevlerinin yaninda pi-
yasa yatirimcilari icin hisse senetlerinin genellikle borsalara kote olmalar1 bakimindan yatirim araci
olarak kullanilma islevleri de bulunmaktadir. Gelismekte olan tilkelere ait borsalar da 6zellikle son
yirmi yil igerisinde {ilkelerinde faaliyet gsteren ve borsaya kote olan bankalardan olusturduklar: bir
endeksle bankalarin ortala piyasa performanslarini 6l¢gmenin yani sira banka endeks getirilerini de
yatirim araci olarak sunma gorevini yapmaktadirlar.

Kiiresel olarak bakildiginda birgok borsada banka endekslerinin yer aldigi, bununla birlikte
banka endekslerinin bulunmadigi borsalarda ise bankalarin da icerisinde yer aldig1 finansal endeks-
lerin piyasa performansini 6l¢gmekte kullanildig: goriilmektedir. Kiiresel ekonomik dengelere bakil-
diginda ise ozellikle son yirmi yilda olusan Asya krizi, Rusya Krizi, Tiirkiye bankacilik krizi ve ni-
hayet 2008 kiiresel finansal krizi diinya ekonomisindeki biiyiik gii¢lerin bir araya gelmesini zorunlu
kilmis ve G20 adi altinda en gelismis yirmi Gilkenin liderlerini ekonomik ve sosyal gelismeleri her yil
tartismak ve yeni aksiyon kararlar almak {izere bir araya getirmistir. Clinkii kiiresellesme ile birlikte
artik piyasalar 6znel olarak krizler yasamamakta bulagma etkisiyle yasanan krizler tiim diinya piya-
salarina ¢ok kisa bir siire igerisinde sirayet etmektedir. Bulasma etkisinin en yogun hissedildigi pi-
yasalar ise gelismekte olan iilke piyasalaridir (Atakan vd. (2010); Cetinkaya ve Altay, 2012; Budak,
2017). Bu sebeplerle arastirma G20 tilkeleri igerisinde yer alan iilkelere ait banka endeksleri, banka
endeksleri bulunmayan iilkelerde ise banka paylarini da biinyesinde bulunduran finansal endeksler
esas alinarak gerceklestirilmistir.

Aragtirmanin amaci gelismekte olan tilkelerdeki banka endekslerinin “daralma’, varsa “llimli bii-
yiime” ve “genisleme” donemlerinde i) hangi olasilikla ve ne kadar siire kaldiklar, ii) bulunduklar:
rejimlerden hangi rejimlere gegme olasiliklarinin yiiksek oldugu ve analiz sonucunda elde edilen vo-
latilite yayilimlarinin ne yonde oldugu bilgilerinin elde edilerek analiz edilmesi suretiyle yatirimciya
faydali endeksler hakkinda bilgi saglanmasidir. Bu amagla Cin, Hindistan, Brezilya, Giiney Kore,
Rusya, Meksika, Endonezya, Suudi Arabistan Tiirkiye, Arjantin ve Giiney Afrika borsalarinda is-
lem goren toplam on iki endeks analiz kapsamina alinmistir. Bu endeksler icerisinden Arjantine ait
endeks veri setinin yetersizligi, Suudi Arabistan ve Giiney Kore'ye ait endeksler ise degisen varyans
problemi tasimamalar: sebebiyle ARCH etkisi gostermemeleri sebebiyle analizden ¢ikarilmus, geriye
kalan endekslere ait rejim degisimleri MSGARCH modeli ile tespit edilmistir.
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Aragtirma G20 igerisindeki gelismekte olan iilkelerin banka ve finansal endekslerinin rejim de-
gisiklikleri gosterdikleri ve rejimlerde kalma siirelerinin birbirinden bagimsiz ve farkli olarak ger-
ceklestigine dair bulgular elde etmistir. Gelismekte olan iilkelere 6zgii olarak yasanan politik ve
ekonomik olaylarin borsalari ve bankacilik endekslerini etkiledigi, yapilacak finansal analizlerde ge-
lismekte olan tilkelerde 6znel durumlarin ¢ok fazla etkili oldugunun dikkate alinmasi gerekmektedir.
Bununla birlikte gelismekte olan tilkelerin banka endekslerine yapilacak orta ve uzun vadeli yatirim-
larin getiri potansiyelinin yiiksek olduguna iliskin kanitlar elde edilmistir. Ancak kisa vadeli yatirim
kararlarinin verilmesinde daha derinlemesine bir analiz yapilmasina ihtiya¢ oldugu agiktir. Bu se-
beple ileride yapilacak ¢caligmalarda yapay sinir aglar1 veya opsiyon modeli gibi bir tahmin modeli ile
Markov rejim degisim modeli entegre edilerek olusturulacak hibrit bir modelle endekslerin tekrar
analiz edilmesi faydali olabilecektir.
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