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-ARASTIRMA MAKALESI-

VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA
ORNEGI

Mehmet Erkan SOYKAN!
0z

Bu calisma MSCI Oncii Piyasalar Afiika Endeksi'nde uzun hafizanin bulunup
bulunmadigini yapisal kirilmalar da dikkate alinarak analiz etmektedir. Bu endeks 12
Afrika iilkesini (Burkina Faso, Benin, Gine-Bissau, Fildisi Sahilleri, Kenya,
Mauritius, Mali, Fas, Nijer, Senegal, Togo ve Tunus) icermektedir. 2008 ile 2023
yillary araligini iceren veri kullanilmigtir. Veriler Refinitiv Eikon dan temin edilmistir.
Umumiyetle bakildiginda gecmiste farkli sonuclarin oldugu ve genel bir fikir
birliginin olmadig: gériilmektedir. Bunun nedenleri olarak farkli tarih araliklarinin
kullanilmasi, faydalanilan metotlarin ve varsayimlarin farkliigi ve incelenen
tilkelerin farkli olmasi gosterilebilir. Yapilan analizde ilgili veri GARCH, A-GARCH,
FIGARCH ve A-FIGARCH modelleri ile ele alinmis, minimum kriterleri yani en diisiik
HQ, SIC, Shibata ve AIC degerlerini saglayan FIGARCH modelinin en uygun model
oldugu ve bu modelde d parametresi 0 ile 0.5 arasinda oldugundan (0.35) ilgili
endekste uzun hafiza oldugu dolayisiyla bu piyasanin etkin olmadig ifade edilebilir.
Bu nedenle bu serideki varyans degerleri ge¢mis degerlerden tahmin edilebilir.
Adaptiv-FIGARCH modeli de maksimum In(L) degeri verdiginden ikinci siradaki en
uygun model olarak degerlendirilebilir. Bir baska ilgin¢ sonu¢ olarak da yapisal
kirilma dikkate alindiginda A-FIGARCH modelinde literatiirdeki sonuglarla uyumlu
olarak d, arch ve garch parametre degerlerinin biraz diistiigii fark edilmektedir. Ilgili
Afrika iilkeleri daha once bu yontemlerle topluca analiz edilmediginden bu
calismann literatiire katki saglayacagina inanilmaktadir. Bu elde edilen sonuglar
ekseri akademisyenler, piyasa katilimcilart ve politika olusturucular igin volatilite
serilerindeki uzun hafiza ve yapisal kirilma ozelliklerini anlamak igin ve gelecekteki
volatiliteyi tahmin etmek igin, piyasa etkinligini test etmek igin, finansal varliklar
fiyatlamak igin, nicel yatirim stratejileri olusturmak igin ve piyasa riskini 6l¢mek icin
onem tasimaktadir.
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VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA ORNEGI

STRUCTURAL BREAKS IN VOLATILITY AND LONG MEMORY:
AFRICAN EXAMPLE?

Abstract

This paper examines whether there is long memory in MSCI Frontier Markets Africa
Index by considering structural breaks. The data include 12 African countries
(Burkina Faso, Benin, Guinea-Bissau, Ivory Coast, Kenya, Mauritius, Mali, Morocco,
Niger, Senegal, Togo ve Tunisia). Data covering the period between 2008 and 2023
is utilised. Data is obtained from Refinitive Eikon. Generally it seems that there are
different results in the past and there is no general consensus. The reasons for this
may be the use of different date ranges, the differences in the methods and
assumptions used, and the differences in the countries examined. In the analysis, the
relevant data is handled with GARCH, A-GARCH, FIGARCH and A-FIGARCH
models. The FIGARCH model, which provides the minimum criteria, that is, the
lowest HQ, SIC, Shibata and AIC values, is the most suitable model and since the d
parameter in this model between 0 and 0.5 (0.35), it can be stated that this market is
not efficient because the relevant index has a long memory. Therefore, variance
values in this series can be estimated from past values. Since the Adaptiv-FIGARCH
model gives the maximum In(L) value, it can be considered as the second most suitable
model. Another interesting result is that when the structural break is taken into
account, it is noticed that the d, arch and garch parameter values in the A-FIGARCH
model decrease slightly, in line with the results in the literature. It is believed that this
study will contribute to the literature since the relevant African countries have not
been analyzed collectively with these methods before. These results are generally
important and useful for academicians, market participants and policy makers to
understand the long memory and structural break characteristics in volatility series
and to predict future volatility, to test market efficiency, to price financial assets, to
make quantitative investment strategies and to measure market risk.

Keywords: Volatility, Long Memory, Structural Break, African Index, FIGARCH.
JEL Codes: G15, G20

“Bu ¢alisma Arastirma ve Yayin Etigine uygun olarak hazirlanmistir.”

2 The Extended English Summary is located the end of the Article
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1. GIRIS

Oynaklik(volatilite), en 6z bigimde zamanla degisen varyans olarak ifade edilebilir
(Akgiil ve Sayyan, 2005). Finans anlaminda ise oynaklik; varliga ait getirinin standart
sapmas1 ya da varyansi seklinde ifade edilmektedir ve finansal varligin tiim riskini
anlatmak igin kullanilabilmektedir (Mazibas, 2004). Uretim maliyeti, iicretler, islem
hacimleri, borsa endeksi, enflasyon orani, kur ve faiz oran1 gibi farkli degiskenlerin
volatilitesi aslinda s6z konusu parametrenin bekledigimiz degerden ne Olgiide
saptigimin  bir Ol¢limiidiir. Ekonomide yasadigimiz hizli degisimler bilhassa
oynakligin yiikselmesine yol agmaktadir (Bolgiin ve Akcay, 2005; Yilmaz, 2006:18).

Hisse senedi piyasasindaki volatilitenin birgok olasi nedeni ne olursa olsun (Shiller,
1987; Schwert, 1989; Olsen, 1998; Diebold ve Yilmaz, 2007; Aggarwal vd.,1999;
Adam vd.,2008; Abel, 1988), 6zsermaye ile tiirev menkul kiymetlerin fiyatlamasi ve
etkin hisse senedi piyasasi riski hedge islemi igin hisse senedi getiri volatilitesinin
giivenilir istatistiksel modeli 6nem tagimaktadir (Wang ve Theobald, 2008; Hamilton
ve Susmel, 1994). Buna ilave olarak, yiiksek ve diigiikk volatilite donemlerinde
uluslararasi piyasalardaki hisse senedi getirilerinin es-hareketlerindeki degisiklikler
cesitlendirme stratejilerinde biiyiik dneme sahiptir (Ramchand ve Susmel, 1988; Li,
2009; Aktaran: King ve Botha, 2015: 50).

Son yillarda, yapilandirilmis finansal enstriimanlar ve ekzotik opsiyonlardan dolayi,
bor¢ alma ve de firma degeri konulart yeniden 6nem kazanmigtir. Bu periyotta
finansal miihendisler tarafindan bazi modeller bu enstriimanlart degerlendirmek ve
finansal zaman serilerinin seyrini modellemek i¢in gelistirilmistir. Fakat, bu modeller
genellikle normal dagilim ve rassal yiirliylis gibi geleneksel finansal teorinin
varsayimlara dayanmasi nedeniyle farkli ¢alismalarda yogun olarak elestiri
almaktadir (Ramasamy ve Helmi, 2011). Halihazirdaki geleneksel teori finansal
piyasalarin karmasik yapisini gerekenden cok basitlestirdigi ve problemleri sadece
ideal ve normal kosullarda agiklayabildigi i¢in, etkili finans teorisi olusturmak igin
dogru ve kredibilitesi yiiksek modellere ihtiya¢g oldugu acgiktir (Velasquez, 2009).
Bachelier (1900)’a dayandirilan geleneksel teori kuyruk ihtimallerini anlamsiz
seviyeye normal dagilim kullanarak azaltmistir. Son 50 yildaki, Enron(2001),
Parmalat(2003), Kara Pazartesi (1987) ve mortgage krizi (2008) gibi skandal veya
krizler Etkin Piyasa Hipotezinin rassal yiiriiylis varsayiminin dogru olmadigini ortaya
koymustur. Ciinkii biitiin bu olaylar ve neticesinde yiiksek standart sapmali gdzlemler
her 7000 senede bir degil, 4-5 senede bir yaganabilmektedir (Aktaran: Giinay, 2014:
367-368).

Bu makalenin analizinde MSCI Oncii Piyasalar Africa Endeksi’nden
faydalanilacaktir. Bu endeks 12 adet Afrika iilkesinin biiyiik ve orta kapitalizasyon
temsilcileri igermektedir. Tlgili iilkeler sirasiyla Burkina Faso, Benin, Gine-Bissau,
Fildisi Sahilleri, Kenya, Mauritius, Mali, Fas, Nijer, Senegal, Togo ve Tunus’tur. Bu
endeks 18 Aralik 2007°de kurulmustur (www.msci.com). Onemli faaliyetlerine
ragmen bu piyasalar piyasa etkinligi iizerine arastirma bakimindan akademisyenler
tarafindan ¢ok az incelenmistir. Finansal kaynaklarin dagitimi ve kullanimina yonelik
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bilgi sagladigi i¢in, bu piyasalardaki etkinligi anlamak yatirimcilar, politika
olusturucular ve arastirmacilar i¢in ¢ok Onemlidir. Afrika’daki hisse senedi
piyasalarindaki etkinlige iligkin akademik caligmalarin az olmasi, dinamiklerin daha
derinden anlasilmasi i¢in katkida bulunabilecek kapsamli analizler i¢in potansiyelin
altim1 ¢izmektedir. Bu nedenle, literatiirde bu konuda belirgin bir bosluk
bulunmaktadir ve Afrika iilkeleri borsalarinin derinlemesine aragtirilmasinin nemine
isaret etmektedir. Bu tiir ¢aligmalar bu piyasalara has &zellikleri ve davranislari
anlamak konusunda degerli bilgiler saglayabilecektir (Saadaoui, 2024: 2).

Ekseriyetle, GARCH modelinin kullanilmaya baslanilmas: ile finansal getirilerin
zamanla degisen volatilitesi arastirilan 6nemli alanlardan olmustur. Bu g¢ercevede
uzun hafiza siirekliligini dikkate almak icin Kesirli Biitiinlesik GARCH (FIGARCH)
model gelistirilmistir (Bollerslev ve Mikkelsen, 1996; Baillie vd, 1996).
Volatilitedeki uzun hafiza kalicihigimi hesaba katabilmesi nedeniyle FIGARCH
modeli oldukea ilgi ¢ekmistir (Ho vd., 2013; Belkhouja ve Boutahary, 2011; Baillie
ve Morana, 2009). Bu kabiliyetine ragmen, orijinal GARCH modeli ile ayni zayifliga
sahiptir, kosullu volatilite tiim periyod boyunca sadece bir rejim bulundugu
varsayimina sahiptir. Fakat, ¢cok sayida ¢aligma finansal veri tabanlarinda yapisal
degisikliklerin ¢ok rastlanilabildigini gostermektedir (Engle ve Rangel, 2008; Beltratti
ve Morana, 2006). Buna ilave olarak, Diebold ve Inoue (2001) yapisal degisikliklerin
veya stokastik rejim degisiminin uzun hafiza ile sadece ilgili olmadigini, fakat ayrica
kolayca karistirilabildigini ifade etmektedir. Bu bulgu ¢ok sayida ampirik ¢alisma ile
desteklenmektedir, yapisal degisimler bulundugunda yalanci(sahte) uzun hafiza
bulunabilmektedir (Yalama ve Celik, 2013; Mikosch ve Starica, 2004; Granger ve
Hyung, 2004). Bunun sonucunda, bir ¢ok arastirmaci finansal getiri volatilitesine
uygun sekilde uyum saglamasi igin yapisal degisimlerin uzun hafiza modellerine dahil
edilmesini 6nermektedir (Morana ve Beltratti, 2004; Martens vd., 2004; Belkhouja ve
Boutahary, 2011; Laurent ve Beine, 2001; Baillie ve Morana, 2009). Ornegin Baillie
ve Morana (2009) tarafindan gelistirilen Adaptive FIGARCH(A-FIGARCH) kosullu
varyans denkleminde sabit terimin zamanla degisebilmesine izin vermektedir. Bu da
parametrik fonksiyonlar yardimiyla sabit terimi modellemek ile basarilmaktadir
(Aktaran: Shi ve Ho, 2015:473-474).

Makalenin literatiire esas katkis1 Afrika’nin oncii, gelismekte olan ekonomilerinde
uzun hafizanin varligimin toplu olarak farkli yontemlerle ve giincel veri ile analiz
edilmesidir. Calismanin bir sonraki kisminda 6zellikle Afrika kitasinda volatilite ile
ilgili yapilan 6nemli ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmektedir. Bu boliimden sonra
kullanilan yontem hakkinda bilgi verilecektir, daha sonrasinda ise elde edilen bulgular
aciklanacak ve devaminda tartisma bdliimiinde elde edilen bulgular yorumlanacaktir.
Son olarak sonug boliimii ile makale tamamlanacaktir.

1.1. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde Afrika iilkelerinde gergeklestirilen akademik ¢aligmalar hakkinda bilgi
verilmektedir. Bu caligmalarin siralamasi eski tarihli ¢aligmalardan yenilerine
dogrudur. Genel olarak degerlendirildiginde yapilan ¢aligmalarda farkli sonuglara
ulasildigi, genel bir konsensiis olmadig1 goriilmektedir. Bunun nedenleri olarak farkli
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tarih araliklarinin kullanilmasi, faydalanilan metotlarin ve varsayimlarin farklilig: ve
incelenen iilkelerin farkli olmasi gosterilebilir.

Genel anlamda literatiirdeki ¢aligmalari ele aldigimizda, Brooks vd. (1997) Giiney
Afrika’y1, Hassan vd. (2003) bes Orta Dogu & Kuzey Afrika (Misir, Urdiin, Fas,
Tunus ve Tiirkiye) iilkesini ve bes Afrika iilkesini (Fildisi Sahilleri, Kenya, Nijerya,
Giiney Afrika ve Zimbabwe), Charfeddine ve Ajmi (2013) Tunus’u, King ve Botha
(2015) Giiney Afrika, Kenya, Mauritius, Fas ve Nijerya’yi, Ismail vd. (2016) Kenya,
Nijerya, Giiney Afrika ve Tunus’u, Ngene ve Mungai (2022) Misir, Gana, Kenya,
Mauritius, Fas, Nijerya, Giiney Afrika ve Tunus’u, Aawaar vd. (2023) sekiz en biiyiik
Afrika borsasini, Tumala vd. (2023) Nijerya ve Giiney Afrika’y1i, Mudiangombe ve
Mwamba (2023) Giiney Afrika’y1, Saadaoui (2024) Kuzey Afrika finansal
piyasalarini (Fas, Tunus ve Misir), Muhammad vd. (2024) Nijerya, Gana, Fildisi
Sahili, Fas ve Giliney Afrika’yt ve Chen vd. (2024) Afrika’li petrol ihracatgisi ve
ithalatgisi iilkeleri analiz etmektedir. Yapilan gegmis ¢calismalarda ARCH, GARCH,
FIGARCH, SWARCH, Markov degisim modelleri, MODWT-GARCH, SGARCH,
EGARCH, GJR-GARCH, BEKK-GARCH, GARCH MIDAS, MF-DFA, BEKK-
Copula-GARCH ve Dalgacik Koherans yontemleri gibi ¢ok farkli yontemlerden
faydalanildigi ve sonug olarak farkli iilke setleri i¢in farkli bulgular elde edildigi
dikkat cekmektedir.

Brooks vd. (1997) Giiney Afrika’da 20-Mart-1986 ile 23-Subat-1996 arasindaki
giinliik veri i¢in Tim Hisse Senetleri Endeksi, Sinai Endeks ve Altin Endeksi’nin
ARCH-GARCH modelleri ile temsil edilip edilemeyecegini incelemektedir. Bulgular
1990’11 yillardan sonra Johannesburg Borsasi ile daha fazla uluslararasi entegrasyon
bulundugu yoéniindedir.

Hassan vd. (2003) analizlerinde globallesme ile {ilke riskinin (politik risk, finansal
risk ve ekonomik risk) ve bunun hisse senedi getiri volatilitesi & tahmini tizerindeki
etkisinin anlagilmasmin global ve bolgesel ¢esitlendirilmis portféylerdeki direkt
yatirim ve iilke se¢imi i¢in 6nemli oldugunu vurgulamaktadirlar. Arastirmalarinda bes
Orta Dogu & Kuzey Afrika (Misir, Urdiin, Fas, Tunus ve Tiirkiye) iilkesi ve bes
Afrika iilkesi (Fildisi Sahilleri, Kenya, Nijerya, Giiney Afrika ve Zimbabwe) i¢in iki
ayr1 grup icin 1984-1999 arasindaki veriyi kullanmaktadirlar. Makaleleri iilkenin
politik, finansal ve ekonomi riskinin hisse senedi volatilitesi ve tahminine énemli
etkisi oldugu sonucuna ulagmaktadirlar.

Charfeddine ve Ajmi (2013) arastirmalarinda Tunus hisse senedi piyasasinda
volatiliteyi farkli FIGARCH ve SWARCH spesifikasyonlar1 tahmin ederek
incelemektedir. Sekiz adet FIGARCH modeli ve alt1 adet SWARCH modeli Gaussian
ve Student dagilimlar1 kullanilarak tahmin edilmektedir. Tiim bu spesifikasyonlar
igerisinde student dagilimli AR(2)-FIGARCH(1,d,1) modeli en uygun model olarak
bulunmaktadir. ilgili borsada bulunan uzun hafiza &zelliginin piyasa etkinligi,
portfoly6 dagitimi ve risk yonetimi lizerinde 6nemli sonuglart bulunmaktadir.
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King ve Botha (2015) makalelerinde segili Afrika piyasalarinda (Giliney Afrika,
Kenya, Mauritius, Fas ve Nijerya) 2002-2012 doéneminde Markov-degisim
modellerinin kosullu varyans prosesinde yapisal degisiklikleri dikkate alarak
gelenceksel tek rejimli (G)ARCH modellerine kiyasla hisse senedi getiri volatilitesi
tahminlerinde daha hassas sonucglar verip vermedigini incelemektedir. Geleneksel
GARCH etkilerinin kosullu varyans prosesinde yapisal kirilmalar dikkate alindiginda
heteroskedastisiteyi dikkate almada gii¢lii oldugu ifade edilebilir. Fakat, GARCH
terimi iceren bu tek degiskenli modeller tahmin amaciyla kullanildiginda zayif
performans sergilemektedir.

Ismail vd. (2016) caligmalarinda dort Afrika iilkesindeki (Kenya, Nijerya, Giiney
Afrika ve Tunus) borsalarin volatilitesini tahmin etmektedirler. Bu amagla ilgili
iilkelerdeki endekslerin 02.01.2000-31.12.2014 arasindaki giinliikk getirilerinin
GARCH ve yeni 6nerilen dalgacik transformasyon algoritmasina dayanan MODWT-
GARCH modeli ile analizi yapilmaktadir. Bulgular her ne kadar her iki modelin de
getiri verisine iyi uyum sagladigini gosterse de, GARCH modeli tarafindan yapilan
tahminlerin sistematik olarak goézlemlenen verinin altinda kaldigini, fakat yeni
onerilen MODWT-GARCH modelinin gézlemlenen getirileri basarili tahmin ettigi
goriilmektedir.

Ngene ve Mungai (2022) analizinde Misir, Gana, Kenya, Mauritius, Fas, Nijerya,
Giiney Afrika ve Tunus borsalarindaki volatilite-islem hacmi-getiri iligkisini ele
almiglardir. Volatilitenin iglem hacmi {izerindeki pozitif nedensel etkisi beklentilerin
dagilimi modelini desteklemektedir. Buna karsin, islem hacminden volatiliteye es
zamanli ve gecikmeli nedensel iligski dagilimlarin karisim hipotezi, sirali bilgi elde
etme hipotezi ve dinamik etkin piyasa hipotezini desteklemektedir. islem hacmi
volatilite nedenselligi volatilite rejimlerine baglidir. Lineer model sonuglari dogrusal
olmayan modellere kiyasla modelin yanlis tanimlanmasi ile ampirik bulgularin nasil
sapabilecegini hatta tersine gevrilebilecegini gostermektedir.

Aawaar vd. (2023) makalelerinde zamanla degisen getiri volatilitesinin
belirleyicilerini en biiylik 8 Afrika borsa piyasasini ele alarak arastirmaktadirlar.
Kosullu varyanslarinin Afrika’nin volatilite endekslerinin bir gostergesi olarak
SGARCH, EGARCH ve GJR-GARCH modellerini kullanarak en iyi temsilcisi
bulunmaya ¢alisilmaktadir. Bulgular1 Afrika borsalarinda volatilitenin dinamik siire¢
izledigi ve gegmis volatilite, yerel doviz kuru, hazine bono orani, para arzi, enflasyon
orani, diinya petrol fiyatlarindaki hareketlerden, ABD ve Ingiltere borsalarindan ve
Kovid sokundan etkilendigini ortaya koymaktadir. Bulgular1 6rneklem i¢i analizlere
de biiyiik ol¢iide direnglidir. Ayrica Afrika borsalarmin global finans krizi esnasinda
ve sonrasinda gelismis piyasa volatilitelerine daha hassas hale geldigi tespit
edilmektedir. Bunlara ilave olarak sadece Kuzey Afrika’daki borsalarin gelismis
piyasalardan volatilite yayilimina duyarsiz oldugu belirtilmektedir.

Tumala vd. (2023), analizlerinde GARCH-MIDAS modeli kullanarak ayristirilmig

petrol soklarinin Nijerya ve Giiney Afrika’daki borsalarin volatilitesine etkisini
aragtirmaktadir. Ayristirilmig petrol soklar arz soku, ekonomik faaliyet soku, petrol
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tiiketim talep soku ve petrol stok talep soku Ocak 2010 ile Temmuz 2022 arasindaki
periyot igin igermektedir. Nijerya’nin ve Giliney Afrika’nin borsalarinin
volatilitelerinin petrol arz sokuna ve petrol tilketim talep sokuna benzer tepki verdigi
fakat ekonomik faaliyet soku ve petrol stok talep sokuna farkli tepki verdigi
saptanmustir. Nijerya’daki borsanin volatilitesindeki olagan dis1 artis onarilmasi gok
uzun zaman siiren yatirimer giivenindeki kayba baglanmaktadir. Bulgular: alternatif
tahmin tekniklerine, 6zellikle sabit ve kayan pencerelere karsi direnglidir.

Mudiangombe ve Mwamba (2023) arastirmalarinda SP500 borsa endeksinde global
finans krizi ve Kovid pandemisi donemlerinde ciddi diigiisiin Giiney Afrika’daki ana
sektor endeksleri (temel materyaller, tiiketici {irlinleri, tiiketici hizmetleri, finansal,
saglik, endiistriyel, teknoloji ve telekomiinikasyon) tizerindeki etkilerini
incelemektedir. Copula temelli BEKK-GARCH yaklasimi teknigi sonuglar1 borsa
diisiisleri esnasinda fiyat ve volatilite yayiliminin varligini isaret etmektedir. Yazarlar
borsa krizi esnasinda, ABD’den Giiney Afrika’ya giiglii soklar ve daha yiiksek
volatilite yayilim etkileri tespit etmislerdir. Fakat, iki iilke arasinda entegre ekonomi
bulunmamaktadir, zira Giiney Afrika’dan ABD piyasalarina herhangi bir yayilim
etkisi bulunmamaktadir. Makalenin bulgularinin Giiney Afrika borsa piyasalari
sektorlerine yatirim yapmak isteyen yatirimcilara katkisi olacagina ve hedging
stratejisi gelistirmelerine yardimci olacagina inanmaktadirlar.

Saadaoui (2024) makalesinde Kuzey Afrika finansal piyasalarindaki (Fas, Tunus ve
Mistr) etkinligi modifiye MF-DFA metodu ile 2010-2023 arasindaki veriyi kullanarak
analiz etmektedir. Caligmasinda iki dinamik olarak en ¢ok degisen safhay1 belirlemek
ve ayirmak igin dalgacik temelli degisim noktasi tespiti yapmaktadir. Daha sonrasinda
her bir belirlenen aralik i¢in MF Slglimleri gergeklestirilmektedir. Calisma bulgulari
ozellikle Magrip endekslerinde olmak iizere anlamli asimetrik ¢oklu fraktal yapiy1
isaret etmektedir. Bu elde ettigi bulgular 6nemli olaylarin finansal piyasa etkinligine
etkisine bakilmasinin 6nemini géstermektedir.

Muhammad vd. (2024) calismasinda 2015-2022 arasindaki dénem igin 5 Afrika
iilkesindeki (Nijerya, Gana, Fildisi Sahili, Fas ve Giiney Afrika) hisse senedi getiri
volatilitesi lizerinde enflasyonun etkisini GARCH-MIDAS yo6ntemiyle giinliik ve
aylik frekansta veri kullanarak arastirmaktadir. Bulgular enflasyonun hisse senedi
getiri volatilitesi igin 6nemli oldugu yoniindedir, yiiksek enflasyon volatiliteyi
artirirken, getiriyi diisiirme egilimindedir. Elde ettikleri sonugclar negatif hisse senedi
volatilitesini azaltmak ic¢in kanun koyucu otoritelerin enflasyon beklentilerini
yatirimcilara duyurmasi gerektigi yoniindedir.

Chen vd. (2024) makalelerinde Afrika’li petrol ihracatgisi ve ithalatgisi iilkelerde
petrol ile ilgili borsalar arasindaki iliskide Covid sonrasi herhangi bir degisiklik olup
olmadigimi ortalamada ve volatilitede yayilim iizerinden arastirmaktadirlar. Bu
amagla, asimetrik BEKK-Copula-GARCH ve Dalgacik Koherans yontemleri
uygulanmaktadir. Elde edilen bulgular, pandemi 6ncesi etkilesim nispeten zayifken
pandemi esnasinda kuvvetlenmektedir. Kovid esnasinda Giiney Afrika, Tunus ve
Tanzanya’da petrol fiyatlarindan borsa endekslerine volatilite yayilimi
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bulunmaktadir. Fakat, pandemi dncesinde so6zii edilen iliskilerin tamami biitiin ilgili
tilkelerde anlamsizdir.

2. YONTEM

Geleneksel ekonometrik model hata teriminin sabit varyansa sahip oldugunu &ne
siirmektedir. Engle 1982de Ingiltere’de enflasyon verisinden yararlandig1
makalesinde, ekonometri literatiiriine biiyiik katki saglayacak zamanla degisen
kosullu varyansa iliskin modelin tahmin edilmesi yoniinde ifadelerde bulunmustur.
Engle (1982)’in makalesinde kosullu varyans hata teriminin karelerinin bir
fonksiyonu olacak sekilde saptanmistir. Bu ¢aligma ilgili modelin Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans (ARCH) adi ile literatiire girmesine neden olmustur. ARCH’la
gelistirilen modelde, zaman serisine iligkin yontemde sabit varyanslilik varsayimi
birakilmakta, bunun yerine varyansin gecikmeli Ongoriisiine iliskin hatasinin
karesinin bir fonksiyonu olarak belirlenmesine imkan tanmmaktadir. Bu yiizden,
ARCH modeli, tahminleme isleminde degisen varyansin regresyon ile birlesmesine
uygunluk tagtyan bir tanimlamadir. ARCH’1n kullanildigt modelde 6ngorii hatasinin
karakteristik davranisinin regresyonun arti§ina dayanmis oldugu varsayilmaktadir.
Burada regresyonun artig1 otokorelasyona sahip olacaktir (Gokge, 2001;Kokcen,
2010: 18).

ARCH c¢ergevesinde ele alindiginda, genellikle biiyiik soklar biiyiik soklar1 ve ayni
sekilde kiiciik soklar kiiglik soklari takip etmeye meyillidir ve bu durum volatilite
kiimelenmesi olarak adlandirilmaktadir. Her ne kadar ARCH modeli basit olsa bile,
varlik getirisindeki volatilite siirecini yeterli sekilde agiklayabilmek icin ¢ok sayida
parametreye ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle, bazi alternatif modeller gelistirilmistir.
Bollerslev (1986) ARCH modelinin ¢ok kullanigh bir uzantisini gelistirmistir ve bu
modele Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) ismini
vermistir. GARCH modeli basit olarak uzak gecikmeler i¢in iistel olarak azalan
agirliklarla sonsuz gecikmeli ARCH siirecidir (Tayefi ve Ramanathan, 2012: 176).

Engle (1982) tarafindan zaman serisinde ARCH etkisinin bulunup bulunmadigini
saptama amaciyla bir yontem tasarlanmigtir. Fakat otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) tahmin siirecinde iteratif bir 6zellige sahip oldugu igin, ilgili
modelde ARCH etkisinin bulunup bulunmadigi tahmini yapmadan evvel test
gerceklestirilerek bulunabilir. Bu test Lagrange Carpani (LM) tiiriindedir ve bu
yiizden ARCH LM testi olarak bilinmekte ve modeldeki hata teriminde ARCH
etkisinin varligini arastirmaktadir. ARCH etkisi degisen varyansin 6zel bir seklidir ve
bunu arastirmanin ana sebebi ¢ok sayida finansal zamana iligkin serilerde
gozlemleyebildigimiz ve yok saydigimizda yapilan tahminin etkinliginin diigmesine
sebep olabilen cari hata teriminin daha onceki hata terimleri ile iligkili olmasidir
(Mazibas, 2004; Kokcen, 2010: 26-27).

GARCH modelinin basit varyasyonlart da bir takim sikintilar meydana

getirebilmektedir. Ornegin hisse senedi getirisinin getirinin volatilitesindeki
degisimlerle negatif iligkili olduguna dair Black (1976) tarafindan kanit bulunmustur.
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Bu kaldirac etkisi olarak adlandirilir ve volatilitenin kotii haberlere iyi haberlere
kiyasla daha fazla tepki vermesi seklinde de izah edilebilir. Ancak, basit GARCH
modeli bunu dikkate almaz, ¢iinkii asir1 getirilerin kosullu volatiliteyi olumsuz ya da
olumlu haberlerden ¢ok sadece biiyiikliigiin etkiledigini diisiiniir. Bir baska kisit ise
oynakligin zamanla degigsmesi ve GARCH modelinin tahmininde zorluk olusturmasi
sebebiyle negatif olmama kisitini ihlal edilebilmedir. Bunun disinda sokun kaliciligi
ve sokun kosullu varyans iistiindeki etkisini Bollerslev (1986) arastirmis ve ani soka
iliskin durum stireye tabi olmaksizin siirerse, bunun uzun émre sahip sermaye mali
istinde mithim bir etkiye haiz olma riski oldugunu ifade etmistir (Poterba ve
Summers, 1986). Yukarda ifade edilen hususlar, Nelson (1991)’e gore basit GARCH
modelinin ana eksikliklerindendir (Kayahan, 2022: 29).

Yapisal kirilmalari dikkate almada gayet giiclii yaklasimlardan birisi de Baillie ve
Morana (2009)’nin 6nerdigi sekilde sabitin zamanla degismesine izin vermektir. Bu
yazarlar Baillie vd. (1996) tarafindan gelistirilen FIGARCH modelinde Gallant(1984)
ve Andersen ve Bollerslev (1997)’nin esnek fonksiyonel formuna goére kosullu
varyans denkleminde sabitin zamanla degigmesine izin vererek A-FIGARCH
modelini gelistirmislerdir. Bu esnek fonksiyon formlu model yapisal kirilmalarini
modellemede ¢ok etkili olabilmektedir. Ciinkii kirtlma noktalarinin belli yerlerini
belirlemek icin herhangi bir 6n teste ihtiya¢ duyulmamaktadir ve ayrica hesaplamada
karmasik degildir. Dolayistyla, A-FIGARCH siireci, uzun hafiza volatilite siireci ve
kirilmalart dikkate alan deterministik zamanla degisen iki temel pargadan
olugmaktadir. Her ne kadar, esnek fonksiyonel form ile modellenen deterministik
siire¢ yumusak olsa da, gayet keskin yapisal kirilmalar1 da hassas gekilde dikkate
alabildigi gosterilmistir (Han 2011: 48).

Bollerslev (1986) ve Taylor (1986) tarafindan gelistirilen GARCH(p,q) siireci
asagidaki volatilite denklemi ile gosterilebilir (Tayefi ve Ramanathan, 2012: 177):

(D
q p
hy =g+ Z o; €7+ Zﬁj he_;
i=1 =1

=0y +oc (L)ef + B(L)h,

Baillie vd. (1996) GARCH ve IGARCH modellerini kullanarak Kesirli Biitiinlesik
GARCH (FIGARCH) modelini gelistirmislerdir. FIGARCH model volatilitenin uzun
hafiza 6zelligini gostermektedir. FIGARCH’1in formiilasyonu asagidaki sekildedir
(Gengyiirek 2024:86):

@)

1—-pWlof =w+[1-pL) - L)1 - L) ]e?
o? =w[l - BL)] (L) €f
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Burada p>0, ¢>0, %> 0, ;= 0,i=1,...,q, $;=0,j=1,.....p ve < (L) ve B(L) gecikme
operatorleridir.

Alternatif olarak FIGARCH modelinin kosullu varyansi asagidaki gibi ifade edilebilir
(Cevik vd., 2023:2):
3

,_ W 1—<D(L)(1—L)d]2
% 1—/3(L)+[ -y |

Burada sabit katsayisi olan w kosullu varyanstaki yapisal dengesizligi dikkate alacak
sekilde zamanla degisebildigi durumunda, FIGARCH(p,d,q) siirecinden A-
FIGARCH(p,d,q,k) modeli elde edilir (Cevik vd., 2023:2).

3. BULGULAR

Bu ¢alisma MSCI Oncii Piyasalar Afrika Endeksi analiz etmektedir. Bu endeks 12
adet Afrika iilkesinin biiyiik ve orta kapitalizasyon temsilcilerini igermektedir. Ilgili
tilkeler sirasiyla Burkina Faso, Benin, Gine-Bissau, Fildisi Sahilleri, Kenya,
Mauritius, Mali, Fas, Nijer, Senegal, Togo ve Tunus’tur. Veri 27-06-2008 ile 16-11-
2023 arasindadir, USD para birimindedir ve Refinitiv Eikon firmasindan temin
edilmistir. Analiz kapsaminda veriyi temsil eden en uygun, en iistiin sonug¢ veren
model GARCH, A-GARCH, FIGARCH ve A-FIGARCH modelleri incelenerek
saptanmaya calisiimaktadir. FIGARCH ve A-FIGARCH modelleri ilgili endeksteki
uzun hafizay: da incelerken(FI terimi uzun hafizay1 gostermektedir), A-GARCH ve
A-FIGARCH modelleri (A terimi adaptif yani fourier yumusak kirilmalar anlamina
gelmektedir) kirilmalari da g6z 6niine almaktadir.

Asagida Sekil 1’de analiz edilen endeksin ham fiyatlarinin seyri gosterilmektedir. Ana
hatlartyla ele alindiginda endeksin 2008 yilindan itibaren gosterildigi, 2009 Kiiresel
finans krizi esnasinda ¢ok ciddi diislis yasadigi, daha sonra 2009-2011 yillar1 arasi
stabil oldugu, daha sonra 2014’e kadar yiikselis trendine girdigi 2014’den sonraki
yillarda ise umumiyetle diisiis trendinde oldugu ifade edilebilir.
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Sekil 1. Endeks Ham Fiyatlarin Seyri
Endeks Ham Fiyatlar
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Asagidaki sekilde (Sekil 2) ise ham fiyatlar r=100*In(P¢/P.;) formilii ile getiriye
doniistiiriildiikten sonra elde edilen getirilerin seyri gosterilmektedir. Ekseriyetle
kiiciik degisimleri kiiciik, biiyiik degisimleri ise biiyiik degisimlerin takip ettigi
goriilmektedir. Yani volatilite kiimelenmesi bulunmaktadir. Bu da sabit varyans
varsayiminin gecerli olmadiginin bir kaniti olarak degerlendirilebilir. Bir diger 6nemli
nokta da, getiri serisinde ekstrem (u¢) degerler bulunmaktadir. Bunlarin tespit
edilmesi ve diizeltilmesi tahminlerde daha dogru ve sapmasiz parametreler elde etme
konusunda 6nem tagimaktadir.

Sekil 2. Getiri Grafigi

Getiri
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Endekste ug degerler Verardi ve Vermandele (2018)’nin gelistirildigi boxplot yontemi
ile saptanmigtir. Negatif 29, pozitif ise 39 yani toplamda 68 adet u¢ (ekstrem) deger
belirlenmistir. Daha sonra ilgili endeks Bodart ve Candelon (2009)’un merkezi
ortalama yontemi ile ekstrem degerlerden arndirilmis ve asagidaki grafik elde
edilmistir (Soykan 2024, 146):
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Sekil 3. Sapan Gozlemlerden Arindirilmis Getiri Grafigi
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Ekstrem degerlerden arindirilmis getirilerin  tanimlayici istatistikleri asagida
gosterilmektedir (Tablo 1). Buradan da anlagilabilecegi gibi toplam gdzlem sayisi
4016°dir. llgili endeksin ortalama getirisi negatiftir (-0.026). Yani ilgili seri
kaybettiren bir piyasadir. Minimum ve maksimum degerleri ise -3.0647 ve
2.4424°diir. Bunlar ekstrem degerlerden arindirilmasaydi asir1 ug degerler de hesaba
katilmis olacakti. Biitiin bunlar ilgili endeksin gayet riskli oldugunu isaret etmektedir.
Endeksin standart sapmasti ise 0.744°diir. S6z konusu veri ayrica sola dogru ¢arpik ve
asir1 basik ozellige sahiptir. Jarque-Bera istatistigi oldukca yiiksek ve dolayisiyla
anlamli oldugundan veri normal dagilmamaktadir. Bu nedenle veri analizinde
volatilite tahmini yapilirken normal dagilim kullanilmayacak, bunun yerine literatiirde
sik sekilde kullanilan student-t dagilimindan faydalanilacaktir. Q(50) ve QZ?(50)
degerleri anlamli oldugundan seri hem otokorelasyonlu hem de degisen varyansa
sahiptir. ARCH LM(1-2) testi de degisen varyans oldugu sonucunu desteklemektedir.
ADF ve PP birim kok testlerine gore ilgili getiri endeksi birim koke sahip degildir,
dolayisiyla duragandir.

Tablo 1. Tamimlayici Istatistikler

Afrika Endeksi
Gozlem Sayisi 4016
Ortalama -0.026214
Maksimum 2.4424
Minimum -3.0647
Standart Sapma 0.74428
Carpikhik -0.29539
Basikhk 4.6446
Jarque-Bera 510.98 [0.000]
Q(50) 647.456 [0.000]
Q”*2(50) 3784.93 [0.000]
ARCH (1-2) 219.5510.000]
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ADF Birim Kok Testi -49.2977***
PP Birim Kok Testi -13.1874***
Not: Koseli parantez igindeki ifadeler ilgili olasilik degerleridir. Jarque-Bera testi normallik
hipotezini 6lgmektedir. Q(50) ve Q*(50) testleri ise sirastyla otokorelasyon ve degisen varyans
olup olmadigini 6lgmektedir. *** ifadesi %1’de anlamli oldugunu gostermektedir.

Sanso vd. (2004) tarafindan gelistirilen ARCH etkisinin oldugu ve serinin normal
olmadigr durumlarda kullanilan metod kullanildiginda varyansta 28.09.2009,
29.06.2011, 29.08.2016 kirilma tarihleri olarak elde edilmektedir. Yapisal
kirilmalarin varligi varyansta analiz sirasinda kullanilmazsa sapmali neticeler
verebilir, bu nedenle yapisal kirilmasiz GARCH ve FIGARCH modellerine ayrica
yapisal kirilmalar eklenerek A-GARCH (Adaptiv GARCH modeli) ve A-FIGARCH
(Adaptive FIGARCH modeli) de tahmin edilecek, en diisiik bilgi kriterini gdsteren
model en uygun model olarak belirlenecektir. Burada FIGARCH modeli uzun
hafizay1 dikkate alirken, A-FIGARCH modeli ise hem uzun hafizayr hem de yapisal
kirtlmay1 géz oOniine almaktadir. Burada FI ifadesi uzun hafizanin ele alindigim
gostermektedir (Cevik ve Topaloglu, 2014: 8).

Sekil 4. ilgili Endeksin Yapisal Kirilma Donemlerinin Gosterilmesi

Yapisal Kirilma Grafigi
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Tanimlayici istatistikler ve kirtlmalar elde edildikten sonra simdi de ilgili serinin en
uygun ARMA yapisinin tespitinin yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla asagidaki
tabloda (Tablo 2) EKK’lar tahmin edildiginde SIC bilgi kriterine gére en uygun
ARMA yapisinin ARMA(2,1) oldugu bulunmaktadir (Minimum SIC bilgi kriterini
veren gecikme kullanilmaktadir).

Tablo 2. Uygun ARMA Yapisinin SIC Kriterine Gore Tespit Edilmesi
AR/ MA [ 0.000000 1.000000 2.000000 3.000000 4.000000 5.000000
0.000000 2.241028 2.164260 2.158616 2.157162 2.158022 2.155995
1.000000 2.153793 2.153856 2.152605 2.152959 2.153878 2.157906
2.000000 2.154533 2.149997 2.151927 2.153207 2.156027 2.159597
3.000000 2.154266 2.151960 2.152163 2.153886 2.155458 2.156655
4.000000 2.155458 2.153297 2.155405 2.153882 2.156105 2.157076
5.000000 2.156220 2.157938 2.159943 2.160671 2.159841 2.161923
6.000000 2.157814 2.159878 2.160717 2.156455 2.160797 2.159180
7.000000 2.159876 2.161946 2.162581 2.158474 2.160533 2.161025
8.000000 2.161943 2.164014 2.161373 2.160437 2.162384 2.161979
9.000000 2.163301 2.160738 2.163234 2.162441 2.164061 2.163938

Simdi sirada ARMA yapisi tespit edildiginden uygun GARCH yapisinin tespitine
gelmistir. Ilgili endeks igin dért farkli model kullanilarak elde edilen sonuglar
asagidaki tablodadir (Tablo 3). ARMA parametresi ile birlikte GARCH, ARCH,
kosiniis ve siniis katsayilar model se¢imi kriterine uygun olarak saptanmaktadar. ilgili
tabloda en uygun modelin HQ, SIC, Shibata ve AIC degerleri minimum olan
FIGARCH modeli oldugu anlagilmaktadir. Adaptiv-FIGARCH modeli de maksimum
In(L) degeri verdiginden ikinci siradaki en uygun model olarak degerlendirilebilir

(Cevik ve Topaloglu, 2014: 8).

Tablo 3. Model Tahminleri

AFRIKA ENDEKSI
GARCH A-GARCH FIGARCH A-FIGARCH
Ortalama -0.004374 -0.004532 -0.004296 -0.003269
Sabit (v) (0.7991) (0.7937) (0.8037) (0.8495)
AR(1) 1.092596 1.096848 1.098713 1.097317
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AR(Q2) -0.155244 -0.157899 -0.156783 -0.157148
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) -0.882043 -0.884058 -0.889212 -0.886345
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Volatilite 0.008024 0.024646 0.019202 0.039301
Sabit (w) (0.0034) (0.0022) 0.0177) (0.0831)
Alfa(o) 0.077322 0.083620 0.354080 0.314742
(0.0000) (0.0000) (0.0002) (0.0329)
Beta(f) 0.908118 0.868407 0.577975 0.478568
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0066)
d - - 0.351301 0.287618
(0.0000) (0.0000)
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Student DF 9.261970 9.960838 9.72209 9.735080
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Sinl - 0.011820 - 0.019062
(0.0056) (0.1437)
Cosl - 0.006950 - 0.020395
(0.0347) (0.1614)
Sin2 - 0.006080 - 0.010527
(0.0294) (0.3045)
Cos2 - 0.001657 - 0.003952
(0.4948) (0.6848)
Sin3 - 0.003247 - 0.005734
(0.1975) (0.5507)
Cos3 - -0.001383 - 0.002860
(0.5286) (0.7470)
Sin4 - 0.001541 - 0.001149
(0.4407) (0.8846)
Cos4 - -0.000483 - -0.002377
(0.7989) (0.7440)
Q(50) 69.9280 70.1107 70.7949 70.1604
(0.0166304) (0.0160400) (0.0139932) (0.0158826)
Q%(50) 42.8529 38.9669 36.4691 38.1635
(0.6831881) (0.8206525] (0.8882820) (0.8444110)
AIC (Akaike) | 1.985961 1.983121 1.981391 1.983352
SIC 1.998507 2.008213 1.995505 2.010012
(Schwartz)
SHIBATA 1.985953 1.983090 1.981381 1.983316
HQ (Hannan- | 1.990408 1.992014 1.986393 1.992800
Quinn)
Ln(L) -3979.81 -3966.11 -3969.63 -3965.57
4. TARTISMA

Minimum kriterlere sahip oldugu belirlenen FIGARCH modelinde d parametresi
anlamli ve 0 ile 0.5 arasinda oldugu i¢in (0.35), Afrika endeksinde uzun hafizanin
oldugu, ilgili endekste zayif formda etkinligin de reddedilebilecegi ifade edilebilir.
Dolayisiyla bu serideki varyans degerleri gegmis degerlerden tahmin edilebilir. Bir
bagka ilging sonu¢ olarak da yapisal kirilma dikkate alindiginda A-FIGARCH
modelinde literatiirdeki sonuglarla uyumlu olarak d, arch ve garch parametre
degerlerinin biraz diistiigii farkedilmektedir (Cevik ve Topaloglu, 2014: 8).

Diebold ve Inoue (2001) uzun hafizanin yapisal degisikliklerle ilgili olabildigini ve
bununla kolay bir sekilde karistirilabilecegini iddia etmektedir. Bu ¢aligmada da elde
edilen bulgulara gére de A-FIGARCH’dan elde edilen d katsayist diger FIGARCH
modelinden daha kiigiiktiir. Bu nedenle bu bulgu ayrica bu yontemin uzun hafiza
parametresini potansiyel olarak daha dogru tahmin ettigi ifade edilebilir. Buna ilave
olarak bu bulgular ekonomi ve finansta, uzun hafiza esas odak noktasi olarak, bagka
kontekslere genisletilebilir. Stentoft (2005) ayrica opsiyon fiyatlama modellerine
FIGARCH ozelliklerini dahil etmenin ¢ok¢a bulunan sistematik fiyatlama hatalarini
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aciklamaya yardimci olabilecegini ifade etmektedir. Tiim bu nedenlerle, yapisal
degisimlerin bulunmasi muhtemelse, A-FIGARCH modelini kullanmak daha
giivenilir tahmin ve sonuglara neden olabilir (Aktaran: Shi ve Ho, 2015: 481-482).

Bu ¢alismanin bulgular1 Charfeddine ve Ajmi (2013)’in Tunus’da gergeklestirdigi
analizin sonuglari ile ayn1 yondedir. Nitekim ilgili yazarlar da hisse senedi piyasasinda
volatiliteyi en iyi tanimlayan modelin FIGARCH oldugu sonucuna ulagmaktadir.
Ilgili yazarlar da uzun hafizanin piyasa etkinligi, portfolyd dagitimi ve risk ydnetimi
iizerinde 6nemli etkileri oldugunu ifade etmektedir. Ayrica King ve Botha (2015) da
makalelerinde Giiney Afrika, Kenya, Mauritius, Fas ve Nijerya piyasalari i¢in sadece
GARCH terimi igeren tek degiskenli modeller tahmin amactyla kullanildiginda zayif
performans sergilendigini ifade etmektedirler.

SONUC

Finansal ekonometride uzun hafiza konusu son 30 yilda en ¢ok ilgi ¢ceken konulardan
biri olmustur. Fakat, bu c¢aligmalarin ¢ogu gelismis iilkelerin finansal piyasalari
iizerinedir (Giinay, 2014:131). Bu arastirma makalesinde MSCI Oncii Piyasalar
Afrika Endeksi incelenmektedir. Bu endeks 12 adet Afrika tilkesinin biiyiik ve orta
kapitalizasyon temsilcileri icermektedir. Ilgili iilkeler sirastyla Burkina Faso, Benin,
Gine-Bissau, Fildisi Sahilleri, Kenya, Mauritius, Mali, Fas, Nijer, Senegal, Togo ve
Tunus’tur. Veri 27-06-2008 ile 16-11-2023 arasindadir ve Refinitiv Eikon
firmasindan saglanmistir. Analiz kapsaminda veriyi temsil eden en uygun, en istiin
sonu¢ veren model GARCH, A-GARCH, FIGARCH ve A-FIGARCH modelleri
incelenerek belirlenmeye ¢alisilmaktadir.

Analiz sonucunda en uygun modelin HQ, SIC, Shibata ve AIC degerleri minimum
olan FIGARCH modeli oldugu anlasilmaktadir. Adaptiv-FIGARCH modeli de
maksimum In(L) degeri verdiginden ikinci siradaki en uygun model olarak
degerlendirilebilir. FIGARCH modeline d parametresi anlamli ve 0 ile 0.5 arasinda
oldugu icin (0.35), Afrika endeksinde uzun hafizanin oldugu, ilgili endekste zayif
formda etkinligin de reddedilebilecegi sdylenebilir. Bu nedenle bu serideki varyans
degerleri gegmis degerlerden tahmin edilebilir. Bir bagka ilging netice olarak da
yapisal kirilma dikkate alindiginda A-FIGARCH modelinde literatiirdeki sonuglarla
uyumlu olarak d, arch ve garch parametre degerlerinin biraz diistiigii fark edilmektedir
(Cevik ve Topaloglu, 2014: 8).

Bu elde edilen sonuglar umumiyetle akademisyenler, piyasa katilimcilar1 ve politika
olusturucular i¢in volatilite serilerindeki uzun hafiza ve yapisal kirtlma 6zelliklerini
anlamak i¢in ve gelecekteki volatiliteyi tahmin etmek i¢in, piyasa etkinligini test
etmek i¢in, finansal varliklari fiyatlamak i¢in, nicel yatirim stratejisi olugturmak i¢in
ve piyasa riskini 6l¢mek i¢in dnem tasimaktadir (Luo ve Huang, 2019: 324).

Ileriki calismalar da kullanilan veri seti farklilagtirilarak Ornegin sadece yakin

gozlemler kullanarak sonuglarin degisip degismedigi incelenebilir. Ayrica bu
makalede kullanilan student-t dagilimi disinda GED dagilimi ve carpik student-t
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dagilimlarinin da kullanilarak sonuglarin farkli dagilimlarda nasil farklilastigi analiz
edilebilir.
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STRUCTURAL BREAKS IN VOLATILITY AND LONG MEMORY: THE
AFRICAN EXAMPLE

1. INTRODUCTION

MSCI Frontier Markets Africa Index is used in the analysis of the study. This index
includes large and medium capitalization representatives of 12 African countries for
the period of 2008-2023. The relevant countries are Burkina Faso, Benin, Guinea-
Bissau, Ivory Coast, Kenya, Mauritius, Mali, Morocco, Niger, Senegal, Togo and
Tunusia respectively. This index was established on December 18, 2007
(www.msci.com). Despite their significant activity, these markets have been little
studied by academicians in terms of research on market efficiency. Understanding
activity in these markets is crucial for investors, policy makers, and researchers as it
provides insight into the distribution and use of financial resources. The scarcity of
academic studies on activity in stock markets in Africa highlights the potential for
comprehensive analyzes that could contribute to a deeper understanding of the
dynamics. Therefore, there is a significant gap in the literature on this subject and
points to the importance of in-depth research on the stock markets of African
countries. Such studies can provide valuable information about understanding the
characteristics and behaviours specific to these markets (Saadaoui, 2024: 2).

2. METHODS

One of the most powerful approaches to taking structural breaks into account is to
allow the constant to change over time, as suggested by Bailliec and Morana (2009).
These authors developed the A-FIGARCH(Adaptive FIGARCH) model by allowing
the constant in the conditional variance equation to change over time, according to the
flexible functional form of Gallant (1984) and Andersen and Bollerslev (1997) by
modifying FIGARCH model developed by Baillie et al. (1996). This flexible function
form model can be very effective in modeling structural breaks. Because there is no
need for any pretest to determine the specific locations of the breakpoints and it is not
complicated in calculation. Therefore, the A-FIGARCH process consists of two basic
deterministic and time-varying parts, which take into account that are long memory
volatility process and breaks (Han, 2011:48).

The GARCH (p,q) process developed by Bollerslev (1986) and Taylor (1986) can be
represented by the following volatility equation (Tayefi and Ramanathan, 2012:177):

q p
hy =+ Z o; €7+ Z.Bj hi_;
i=1 =

—ocy +oc (L) + B(L)he
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Baillie et al. (1996) developed the Fractional Integrated GARCH (FIGARCH) model
using GARCH and IGARCH models. FIGARCH model demonstrates the long
memory property of volatility. The formulation of FIGARCH is as follows
(Gengytirek, 2024: 86):

[1-BWof =w+[1-BL) - L)1 - L)]ef
0% =w[l = BL) (L) e?

Here p>0, >0, xz> 0,;= 0,i=1,...,q, f=0,j=1,....,p and o (L) and B(L) delay
operators.

Alternatively, the conditional variance of the FIGARCH model can be expressed as
follows (Cevik et al., 2023:2):

w 1— o)1 - L)
e oA ek

Here, if the constant coefficient w can change over time to take into account the
structural imbalance in the conditional variance, the A-FIGARCH(p,d,q,k) model is
obtained from the FIGARCH (p,d,q) process (Cevik et al.,2023:2).

3. RESULTS

Descriptive statistics of returns adjusted for extreme values are shown in Table 1.
Total number of observations is 4016. The average return of the relevant index is
negative (-0.026). In other words, the relevant series is a losing market. The minimum
and maximum values are -3.0647 and 2.4424. If these had not been eliminated from
extreme values, extreme values would also have been taken into account. In general,
all these indicate that the relevant index is quite risky. The standard deviation of the
index is 0.744. Regarding data is also skewed to the left and has high kurtosis value.
The data is not normally distributed as the Jarque-Bera statistic is quite high and
therefore significant. For this reason, the student-t distribution instead of normal
distribution is utilised in the analysis. Since Q(50) ve Q*(50) values are significant,
the series has both autocorrelation and heteroscedasticity. ARCH LM(1-2) test also
supports the conclusion that there is heteroscedasticity. According to ADF and PP unit
root tests, the relevant return index does not have a unit root, therefore it is stationary.

After the ARMA structure is determined as ARMA(2,1), the appropriate GARCH
structure is determined. The results obtained using four different models for the
relevant index are in Table 3. Along with the ARMA parameter, GARCH, ARCH,
cosinus and sinus coefficients are determined in accordance with the model selection
criteria. In the relevant table, it is understood that the most suitable model is the
FIGARCH model with minimum HQ, SIC, Shibata and AIC values (Cevik and
Topaloglu, 2014: 8).

1492



VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA ORNEGI

4. DISCUSSION

Diebold and Inoue (2001) claim that long memory may be related to structural
changes and can be easily confused with it. According to the findings obtained in this
study, the d coefficient obtained from A-FIGARCH is smaller than the other
FIGARCH model. Additionally, due to this finding, it can be stated that this method
potentially estimates the long memory parameter more accurately. Additionally, these
findings can be extended to other contexts in economics and finance, with long
memory being a major focus. Stentoft (2005) also states that incorporating FIGARCH
features into option pricing models can help explain common systematic pricing
errors. For all these reasons, if structural changes are likely to be found, using the A-
FIGARCH model may lead to more reliable predictions and results (Shi and Ho,
2015:481-482).

CONCLUSION

As a result of the analysis, it is understood that the most suitable model for this index
is the FIGARCH model with minimum HQ, SIC, Shibata and AIC values. Since the
Adaptiv-FIGARCH model gives the maximum In(L) value, it can be considered as
the second most suitable model. Since the d parameter of the FIGARCH model is
significant and between 0 and 0.5 (0.35), it can be said that there is a long memory in
the African index and weak form efficiency in the relevant index can also be rejected.
Therefore, variance in this series can be estimated from past values. As another
interesting result, when the structural break is taken into account, it is noticed that the
d, arch and garch parameter value in the A-FIGARCH model decrease slightly, in line
with the results in the literature (Cevik and Topaloglu, 2014: 8).

1493



Mehmet Erkan SOYKAN

KAYNAKCA

Aawaar, G., Logogye, L ve Domeher, D. (2023). Equity return volatility in Africa’s
stock markets: A dynamic panel approach, Cogent Economics & Finance,
11(2), 1-22.

Abel, A. (1988). Stock prices under time-varying dividend risk: an exact solution in
an infinite-horizon general equilibrium model. Journal of  Monetary
Economics, 22(3), 375-392.

Adam, K., Marcet, A. ve Nicolini, J.P. (2008). Stock market volatility and learning.
Working Paper No. 862, European Central Bank Working Paper Series.

Aggarwal, R., Inclan, C. ve Leal, R. (1999). Volatility in emerging stock markets.
Journal of Financial and Quantitative Analysis, 34(1), 33-55.

Akgiil, I. ve Sayyan, H. (2005). Forecasting Volatility in ISE-30 Stock Returns with
Asymmetric Conditional Heteroscedasticity Models, Symposium of
Traditional Finance, 05-07 May1s 2005, Marmara Universitesi Bankacilik ve
Sigortacilik Yiiksekokulu, Istanbul

Andersen, T.G. ve Bollerslev, T. (1997). Intraday Periodicity and Volatility
Persistence in Financial Markets. Journal of Empirical Finance, 4(2-3), 115-
158.

Bachelier, L. (1900). Theori de la speculation. Annales Scienifiques de L’Ecole
Normale Superieure,17, 21-86. (Cev. Boness, A.J. (1964). The random
character of stock market prices. Cambridge: MIT Press).

Baillie, R.T. ve Morana, C. (2009). Modelling long memory and structural breaks in
conditional variances: an adaptive FIGARCH approach. Journal of Economic
Dynamics and Control, 33(8), 1577-1592.

Baillie, R.T., Bollerslev, T. ve Mikkelsen, H.O. (1996). Fractionallly integrated
generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of

Econometrics, 74(1), 3-30.

Belkhouja, M. ve Boutahary, M. (2011). Modeling volatility with time-varying
FIGARCH models, Economic Modelling, 28(3), 1106-1116.

Beltratti, A. ve Morana, C. (2006). Breaks and persistency: macroeonomic causes of
stock market volatility. Journal of Econometrics, 131(1-2), 151-177.

Black, F. (1976). Studies of Stock Price Volatility Changes. American Statistical
Association, 7(1), 177-181

1494



VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA ORNEGI

Bodart, V. ve Candelon, B. (2009). Evidence of Interdependence and Contagion
Using a Frequency Domain Framework. Emerging Markets Review, 10(2),
140-150.

Bolgiin, E. ve Akcay, B. (2005). Finansal Tiirevlerde Kullanic1 Kaynakli Model
Se¢iminin Bilgi Asimetrisi Yoluyla Fiyatlama Siireclerine Etkisi, Marmara
Universitesi Geleneksel Finans Sempozyumu, Istanbul

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroscedasticity.
Journal of Econometrics, 31(3), 307-328.

Bollerslev, T. ve Mikkelsen, H.O. (1996). Modeling and pricing long memory in stock
market volatility. Journal of Econometrics, 73(1), 151-184.

Brooks, R.D., Davidson, S. ve Faff, R W. (1997). An examination of the effects of
major political change on the stock market volatility: the South African
experience. Journal of International Financial Markets, Institutions and
Money, 7,255-275.

Cevik, EI., Gunay, S., Diboglu, S. ve Yildirim, D.C. (2023). The impact of expected
and unexpected events on Bitcoin price development: Introduction of futures
market and COVID-19. Finance Research Letters, 54(C), 1-7.

Cevik, E.I. ve Topaloglu, G. (2014). Long memory and structural breaks on volatility:
evidence from Borsa Istanbul. MPRA No: 71485, 1-11.

Charfeddine, L. ve Ajmi, A.N. (2013). The Tunisian stock market index volatility:
Long memory vs. switching regime, Emerging Markets Review, 16, 170-182.

Chen, Y., Msofe, Z.A. ve Wang, C. (2024). Asymmetric dynamic spillover and time-
frequency connectedness in the oil-stock nexus under COVID-19 shock:
Evidence from African oil importers and exporters. Resources Policy,,
90(104849), 1-15.

Diebold, F. ve Inoue, A. (2001). Long memory and regime switching, Journal of
Econometrics, 105(1), 131-159.

Diebold, F. ve Yilmaz, K. (2007). Measuring financial asset return and volatility
spillovers, with application to global equity markets. The Economic Journal,

119(534), 158-171.

Engle, R.F. (1982). Autoregressive Conditional Heteroscedasticity With Estimates of
the Variance of United Kingdom Inflation. Econometrica, 50(4), 987-1007.

1495



Mehmet Erkan SOYKAN

Engle, R.F. ve Rangel, J.F. (2008). The spline-GARCH model for low-frequency
volatility and its global macroeconomic causes. The Review of Financial
Studies, 21(3), 1187-1222.

Gallant, A.R. (1984). The Fourier Flexible Form. American Journal of Agricultural
Economics, 66(2), 204-208.

Gengyiirek, A.G. (2024). Volatility Modeling and Spillover: The Turkish and Russian
Stock Markets. Istanbul Business Research, 53(1), 81-101.

Gokee, A. (2001). Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Getirilerindeki Volatilitenin
ARCH Teknikleri ile Olgiilmesi. Gazi Universitesi I.1.B.F. Dergisi, 3(1), 35-
58.

Granger, C.W. ve Hyung, N. (2004). Occasional structural breaks and long memory
with an application to the S&P 500 absolute stock returns. Journal of Empirical
Finance, 11(3), 399-421.

Giinay, S. (2014). Fractal Structure of the Stock Markets of Leading Asian Countries.
Journal of East Asian Economic Integration, 18(4), 367-394.

Hamilton, J. ve Susmel, R. (1994). Autoregressive conditional heteroskedasticity and
changes in regime. Journal of Econometrics, 64(1-2), 307-333.

Han, Y.W. (2011). Structural Breaks and Long Memory Property in Korean Won
Exchange Rates: Adaptive FIGARCH Model. Journal of East Asian Economic
Integration, 15(2), 33-60.

Hassan, M.K., Maroney, N.C., El-Sady, H.M. ve Telfah, A. (2003). Country risk and
stock market volatility, predictability, and diversification in the Middle East
and Africa. Economic Systems, 27(1), 63-82.

Ho, K.Y., Shi, Y. ve Zhang, Z. (2013). How does news sentiment impact asset
volatility? Evidence from long memory and regime-switching approaches. The
North American Journal of Economics and Finance, 26, 436-456.

Ismail, M.D., Audu, B. ve Tumala, M.M. (2016). Volatility forecasting with the
wavelet transformation algorithm GARCH model: Evidence from African
stock markets. The Journal of Finance and Data Science, 2(2), 125-135.

Kayahan, G. (2022). ARCH-GARCH Yaklasimiyla Menkul Kiymet Piyasalarinda
Volatilite Tahmini: Borsa Istanbul Uygulamasi, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul

Aydin Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Istanbul

King, D. ve Botha, F. (2015). Modelling stock return volatility dynamics in selected
African markets. Economic Modelling, 45(C), 50-73.

1496



VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA ORNEGI

Kokeen, A. (2010). Kosullu Varyans Modelleri: Finansal Zaman Serileri Uzerine
Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Cukurova Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisti, Adana

Laurent, S., ve Beine, M. (2001). Structural change and long memory in volatility:
new evidence from daily exchange rates. Dunis, C., Timmermann, A., Moody,
J. (Ed.), Developments in Forecast Combination and Portfolio Choice i¢inde,
(s.159-177). Birlesik Krallik: Wiley Yayinlar1

Li, M.L. (2009). Change in volatility regimes and diversification in emerging stock
markets. South African Journal of Economics, 77(1), 59-80.

Luo, Y. ve Huang, Y. (2019). Long memory or structural break? Empirical evidences
from index volatility in stock market. China Finance Review International,
9(3), 324-337. https://doi.org/10.1108/ CFRI-11-2017-0222

Martens, M., De Pooter, M. ve Van Dijk, D. (2004). Modeling and forecasting S&P
500 volatility: long memory, structural breaks and nonlinerity. Tinbergen
Institute Discussion Paper. No.04-067/4

Mazibas, M. (2004). IMKB Piyasalarindaki Volatilitenin Modellenmesi ve
Ongoriilmesi: Asimetrik GARCH Modelleri ile Bir Uygulama, Ankara,
Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu, 4-9.

Mikosch, T. ve Starica, C. (2004). Changes of structure in financial time series and
the GARCH model. REVSTAT-Statistical Journal,2(1), 41-73.

Morana, C. ve Beltratti, A. (2004). Structural change and long-range dependence in
volatility of exchange rates: either, neither or both? Journal of Empirical
Finance, 11(5), 629-658.

Mudiangombe, B.M. ve Mwamba, J.W.M. (2023). Impacts of U.S. Stock Market
Crash on South African Top Sector Indices, Volatility, and Market Linkages:
Evidence of Copula-Based BEKK-GARCH Models. International Journal of
Financial Studies, 11(77), 1-19.

Muhammad, K., Saleh, A., Bello,U.M., Tule, J.M., John, E.A., Edet, J.E.,Ohiaeri, I.
ve Eneanya, C.N. (2024). Inflation and stock return volatility in selected
African countries: A GARCH-MIDAS approach, Scientific African,
25(e02307), 1-9.

Nelson, D.B. (1991). Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New
Approach. Econometrica: Journal of the Econometric Society, 59(2), 347-370.

1497


https://doi.org/10.1108/%20CFRI-11-2017-0222

Mehmet Erkan SOYKAN

Ngene, G.M. ve Mungai, A.N. (2022). Stock returns, trading volume, and volatility:
The case of African stock markets. International Review of Financial Analysis,
82(102176), 1-17.

Olsen, R.A. (1998). Behavioural finance and its implications for stock price volatility.
Financial Analysts Journal, 54(2), 10-18.

Poterba, J. M. ve Summers, L.H. (1986). Reporting Errors and Labor Market
Dynamics. Econometrica.: Journal of the Econometric Society, 54(6), 1319-
1338.

Ramasamy, R. ve Helmi, M.H.M. (2011). Chaotic Behavior of Financial Time Series-
An Empirical Assessment. International Journal of Business and Social

Science, 2(3), 77-83.

Ramchand, L. ve Susmel, R. (1998). Volatility and cross correlation across major
stock markets. Journal of Empirical Finance, 5(4),397-416.

Saadaoui, F. (2024). Segmented in multifractal detrended fluctuation analysis for
assessing inefiiciency in North African stock markets. Chaos, Solitons and
Fractals, 181(114652), 1-11.

Sanso, A., Arago, V. ve Carrion, J.L. (2004). Testing for Change in the Unconditional
Variance of Financial Time Series. Revista De Economia Financiera, 4, 32-

53.

Schwert, G.W. (1989). Why does stock market volatility change over time? The
Journal of Finance, 44(5), 1115-1153.

Shi, Y. ve Ho, K.Y. (2015). Modeling high-frequency volatility with three-state
FIGARCH models. Economic Modelling, 51, 473-483.

Shiller, R. (1987). The volatility of stock market prices. Science, 235(4784), 33-37.

Soykan, M.E. (2024). Volatilitenin Modellenmesi: Nasdaq 100 Endeksi Ornegi.
Uluslararasi Ekonomi, Isletme ve Politika Dergisi, 8(1), 139-153.

Stentoft, L. (2005). Pricing american options when the underlying asset follows
GARCH processes. Journal of Empricical Finance, 12(4), 576-611.

Tayefi, M. ve Ramanathan, T.V. (2012). An Overview of FIGARCH and Related
Time Series Models. Austrian Journal of Statistics, 41(3), 175-196.

Taylor, S.J. (1986). Modelling Financial Time Series, New York: Wiley Yaymlart

1498



VOLATILITEDE YAPISAL KIRILMALAR VE UZUN HAFIZA: AFRIKA ORNEGI

Tumala, M.M., Salisu, A.A. ve Gambo, A.L. (2023) Distengled oil shocks and stock
market volatility in Nigeria and South Africa: A GARCH-MIDAS approach.
Economic Analysis and Policy, 78, 707-717

Velasquez, T. (2009). Chaos Theory and the Science of Fractals, and their Application
in Risk Management. Yiiksek Lisans Tezi, Copenhagen Business School,
Danimarka

Verardi, V. ve Vermandele, C. (2018). Univariate and Multivariate Outlier
Identification for Skewed or Heavy-Tailed Distributions. The Stata Journal,
18(3), 517-532.

Wang, P. ve Theobald, M. (2008). Regime-switching volatility of six East Asian
emerging markets. Research in International Business and Finance, 22(3),
267-283.

www.msci.com (Erisim Tarihi: 06-08-2024). Link: www.msci.com/documents/
10199/4dd5896-6929-4ec7-a6ff-d40d5d882406

Yalama, A. ve Celik, S. (2013). Real or spurious long memory characteristics of
volatility: empirical evidence from an emerging market. Economic Modelling,
30, 67-72.

Yilmaz, O. (2006). Finansal Zaman Serilerinde Varyans Modellemesi, Yiiksek Lisans

Tezi, Mimarsinan Giizel Sanatlar Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul

1499


http://www.msci.com/
http://www.msci.com/documents/%2010199/4dd589f6-6929-4ec7-a6ff-d40d5d882406
http://www.msci.com/documents/%2010199/4dd589f6-6929-4ec7-a6ff-d40d5d882406

Mehmet Erkan SOYKAN

KATKI ORANI / ACIKLAMA / BUEI?;‘EII\III)JiR /
CONTRIBUTION RATE EXPLANATION CONTRIBUTORS
Arastirma hipotezini veya
Fikir veya Kavram / fikrini olusturmak / Form
Idea Zr Notion the research hypothesis or Mehmet Erkan SOYKAN
idea
Yontemi, 6lgegi ve deseni
Tasarim / Design tasarlamak / Designing Mehmet Erkan SOYKAN
method, scale and pattern
. ; Verileri toplamak,
Veri Toplama ve Isleme / diizenlenmek ve raporlamak
Data Collecting and . L. Mehmet Erkan SOYKAN
Processing / Collecting, organizing and
reporting data
Bulgularm
Tartisma ve Yorum / degerlendirilmesinde ve
Discussion and sonuglandiriimasinda Mehmet Erkan SOYKAN

Interpretation

sorumluluk almak / Taking
responsibility in evaluating
and finalizing the findings

Literatiir Taramasi /
Literature Review

Calisma i¢in gerekli
literatiirii taramak / Review
the literature required for
the study

Mehmet Erkan SOYKAN

1500




