TALLINNA TEHNIKAULIKOOL
Majandusteaduskond

Majandusanaliiiisi ja rahanduse instituut

Armin Uutar

KRUPTOVARADE JA AKTSIATURGUDE OMAVAHELISE
KAUSAALSUSE HINDAMINE AASTATEL 2016-2021

Bakalaureusetoo

Oppekava TABB, peaeriala #rirahandus

Juhendaja: Mari-Liis Kukk, MA

Tallinn 2022



Deklareerin, et olen koostanud 16put66 iseseisvalt ja

olen viidanud koikidele t66 koostamisel kasutatud

teiste autorite téddele, olulistele seisukohtadele ja andmetele,

ning ei ole esitanud sama t66d varasemalt ainepunktide saamiseks.

T66 pikkuseks on 7892 sona sissejuhatusest kuni kokkuvdtte 15puni.

Armin Uutar ...,
(allkiri, kuupdev)
Uliopilase kood: 194025TABB

Ulidpilase e-posti aadress: armin.uutar@gmail.com

Juhendaja: Mari-Liis Kukk:

Too vastab kehtivatele nduetele

(allkiri, kuupdev)

Kaitsmiskomisjoni esimees:

Lubatud kaitsmisele

(nimi, allkiri, kuupdev)



SISUKORD

LUHIKOKKUVOTE ...ttt sttt sttt 6
SISSEJUHATIUS ..ottt ettt sttt sat ettt bt e bt et esbte bt eatesbeenbeenees 7
1. TEOREETILINE OSA ...ttt sttt ettt sttt et st be et s nbe e 10
1.1. Kriiptovarad ja nende hindade KUjunemine ..............cccueeeveevieeieenienieeieere e 10
1.1.1 Kriiptovarad kui detsentraliseeritud rahastisteemi etalon..............cccceevevieriiencieeniennnnns 11
1.1.2 Kriiptovarade hindamine ..............cceeriieiiiiiiieiieeiieee ettt ens 13

1.2. Aktsiaturud ja nende hindade Kujunemine............cccoeeevieeiiieeiiiecciee e 15
1.2.1 Aktsiate omamise aJendid...........cccueeriieriiieriiiniieeie ettt 15
1.2.2 Aktsiate hindade KUjunemine .............coocueeviieiiieriiieniiecie e 16
1.2.3 MajandustSUKIITE Ol@MUS ........cocuiiiiieiiiieiieeie ettt et saeere e eae e e eaae e 17
1.2.4 Pstihholoogilised ja kditumuslikud mojurid ...........coccveeiieiiieiiiiiieieieeeeee e 18

1.3 Varasemate uurimuste tulemused..........ccouveeiiiieeiiiiiiiiie e 19

2. ANDMED JA METOODIKA .....coottitietteeieerte ettt ettt ettt et e saeesteesaeeaeesanessaesaaeens 22
B BN 1T L1 1< PSPPSR 22
2.1.1 MSCIWOTTA INACX ..ttt et 22

2. 1.2 BIECOIN .tieiiieiieetteeite ettt ettt e bttt e et e et e e seeeabeenseeenseenseeenbeenseeenbeenseeenseenseennns 23
2.1.3 Valim ning ajaperioodid ..........ccceeiruiiiiiiieiiieeciee ettt e 23

B\ e o101 11 NSRS 24
2.2.1 DICKEY-FUILET tESt ....eeeuviiiiiiiieiie ettt ettt et et eaae e e e 25
2.2.2 AKAIKE KITEEETIUIM .....veeeiiieeciiie ettt ettt e e ve e et e e e saeeennaeeensaaesnsaeennseeas 25
2.2.3 BreuSCh-GOAITEY tEST...cuuiiiiiiiieiie ettt e et e e e e ereeesneeesanee s 25
2.2.3 DUIDIN-WatSOMNT tESt.....uieuiieiieiiieiieciie ettt ettt ettt e te et e este e seeenseebeesaaeenseennns 26
2.2.4 Grangeri KAUSAAISUS .......c.eeeiuiiiiiieiciie ettt e ettt estee e steeeseaeeetaeeetaeeessaeesnsaeesnseeesnseeas 26

3. MUDELITE ANALUUSIMINE JA JARELDUSED .......cccovvuiuuiireerneeereeesnseseseensnsenenes 27
3.1 Iperiood 01.01.2016-31.12.2021 ....eoiiiiiiieiieieeieeete et 27
3.2 I periood 01.01.2016-05.01.2020 .......cccuieieriieieeieeieeeee ettt st 30
3.3 1T periood 05.01.2020-31.12.2021.ccueeieeieieeieeeieeeeei ettt 32
3.4 IV periood 01.01.2016 kuni 30.01.2020......cc.ceruerieriiierienieenieeieeee sttt 34
3.5 V periood 30.01.2020 kuni 31.12.2021 ...cceeriieiieieieeeeee et 34
3.6 JATELAUSEA ..ottt ettt e s e ebe e e aa e e be e aaeeteeenaeenbeenes 35
KOKKUVOTE ..ottt st sttt 37



KASUTATUD ALLIKATE LOETELU ....coiiiiiiiiiiieieeete ettt 41
LISAD ettt ettt ettt et ettt et a bt e a et e et e n e et e e bt ente st e neenteeneenteenneeneenneentas 46
Lisa 1. I perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF teSt ......cccocuevirriirieniiniienienieeieneenieennen 46
Lisa 2. I perioodi Bitcoini 1ogaritmi ADF teSt........cccueeruiiriiiiieiiieeiecieeee et 47
Lisa 3. I perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jérku diferentsi ADF test................. 48
Lisa 4. I perioodi Bitcoini logaritmi esimest jarku diferentsi ADF test ......c.cccccevveevieneriiennnne 49
Lisa 5. I perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine ...........cccceeveevieniiiicnienenne. 50
Lisa 6. I perioodi autokorrelatsiooni teStMINE..........ccueeervrreeiireriieeenieeeieeerieeeieeeeeeeesveeeeenes 51
Lisa 7. I perioodi Grangeri kausaalsuse teStimine............ccveerveeriienieeniienieeieeeie e sveeiee s ens 52
Lisa 8. II perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test........cccccoceevirieninnenicneiienieeene, 53
Lisa 9. II perioodi Bitcoini logaritimi ADF teSt.......ccceeeiiiiiiiieeiieecciee e 54
Lisa 10. IT perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jarku diferentsi ADF test.............. 55
Lisa 11. II perioodi Bitcoini logaritmi esimest jérku diferentsi ADF test..........cccceveeviriennnne 56
Lisa 12. II VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine ............ccccoeeevvieeiiienciieniieeeeeee, 57
Lisa 13. II perioodi autokorrelatsiooni tESHMINE.........cc.eerveeriierieeriieeiierieeiee e eieeeveeieesaaeens 58
Lisa 14. II perioodi Grangeri kausaalsuse teStMINe.............cccueervierieeriieniieeniienieeieesveesieesneens 59
Lisa 15. III perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test ........ccccooevieniivenieneniienieeenee, 60
Lisa 16. III perioodi Bitcoini logaritmi ADF teSt..........ccccvieiiieeriiieeieeeieeeee e 61
Lisa 17. III perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jérku diferentsi ADF test ............ 62
Lisa 18. III perioodi Bitcoini logaritmi esimest jirku diferentsi ADF test ..........ccccoevevienenne. 63
Lisa 19. III perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine............ccccecvveeevieennnnnnee. 64
Lisa 20. III perioodi autokorrelatsiooni tESHIMINE ..........cccvveeriieerieeeiiieeriee e evee e 65
Lisa 21. III perioodi Grangeri kausaalsuse teStimine ............ccceevveerieeriieniieeniienieeiee e esiee e 66
Lisa 22. IV perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test .........cccceeviieiviieeiiieeieeeeeee 67
Lisa 23. IV perioodi Bitcoini logaritmi ADF test.......cccceveuiiiriieeiiieeiie e 68
Lisa 24. IV perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jérku diferentsi ADF test............ 69
Lisa 25. IV perioodi Bitcoini logaritmi esimest jérku diferentsi ADF test ..........ccceevvveviieennnnn. 70
Lisa 26. IV perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine ...........c.cceccvveevvvennnnnnnne. 71
Lisa 27. IV perioodi autokorrelatsiooni teStMINE ...........cecvierieeriienieeriiesieeieeeieeiee e eiee s ens 72
Lisa 28. IV perioodi Grangeri kausaalsuse teStmMINe ...........cccueeerveeerieeerieeenieeeieeeeeesvee e 73
Lisa 29. V perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test.......c.cccoevveeviieeniieeiieeieeeeeeee 74
Lisa 30. V perioodi Bitcoini logaritmi ADF teSt.........ccccevviiiiiiiniiiiie et 75
Lisa 31. V perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jarku diferentsi ADF test ............. 76
Lisa 32. V perioodi Bitcoini logaritmi esimest jarku diferentsi ADF test.........cccccovevvvieniiennnnnns 77
Lisa 33. V perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine............ccceeevervrienienenne. 78
Lisa 34. V perioodi autokorrelatsiooni teStIMINE ..........c.eeevierieeriienieeriienieerieeeieeieesveenieeseneens 79

4



Lisa 35. V perioodi Grangeri kausaalsuse teStimine ...........ccceevvereeneenienienieenienieneeie e

Lisa 36. Lihtlitsents



LUHIKOKKUVOTE

Antud t66 eesmaérgiks oli hinnata kriiptovarade ja aktsiaturgude vahelist pohjuslikkust, kasutades
kriiptovarasid esindava Bitcoini ning aktsiaturge esindava MSCI World Indexi péevaste
sulgemishindade aegridasid. Pohjuslikkuse uurimiseks kasutati Grangeri kausaalsuse mudelit,
mis vOimaldab hinnata aegridade vaheliste seoste esinemist voi puudumist ning saadud tulemuste

abil tiksteise litkkumist prognoosida.

Aegridade andmestiku saamiseks kasutas 10put66 autor Bitcoini pdevaseid sulgemishindu Yahoo
Finance’i kodulehelt ning MSCI World Indexi pdevaseid sulgemishindu nende enda ametlikult
kodulehelt ajavahemikul 01.01.2016 kuni 31.12.2021. Antud ajavahemikud jaotati veel viieks
jargnevaks perioodiks, kus uuriti kogu ajaperioodi tulemusi ning COVID-19 eelset ja jérgset
aega:

1) 01.01.2016 kuni 31.12.2021 (I periood);

2) 01.01.2016 kuni 05.01.2020 (II periood);

3) 05.01.2020 kuni 31.12.2021 (III periood);

4) 01.01.2016 kuni 30.01.2020 (IV periood);

5) 30.01.2020 kuni 31.12.2021 (V periood);

Autor kasutas koikide wuuritavate aegridade statsionaarsuse tagamiseks nelja erinevat
Okonomeetrilist mudelit, mis aitasid tagada eelduste korrektsuse ning objektiivse hinnangu
Grangeri kausaalsuse mudelite ldbiviimisel. Piistitatud mudelite korrektsusest hoolimata esines
kausaalsust vaid II ja IV perioodil tihesuunaliselt, kus Bitcoini hinnaliikumine mdjutas MSCI
World Indexi sulgemishindasid, kuid vastupidist mojutust ei esinenud. Seetdttu oli t66 autoril
voimalik piistitatud hiipoteese kinnitada ning jéreldada, et aktsiaturgudel toimuv hinnaliikumine
ei vdimalda prognoosida kriiptovarade hinnalitkumist ja kriiptovarade hinnaliitkumine
prognoosida aktsiaturgude hinnaliikumist, mistottu voib eeldada. et nende varade hindasid

mojutavad erinevad tegurid.

Votmesonad: Grangeri kausaalsus, kriiptovarad, aktsiad, Bitcoin, MSCI World Index



SISSEJUHATUS

Investeerimismaailmas on peale 2007.—2008. aasta finantskriisi olnud mdningaid liihiajalisi
languseid korvale jattes tisnagi pikaajaline tousuturg, kui vaadelda mone indeksi, nditeks
Standard & Poor's 500 pdevaste sulgemishindade graafikut. Lisaks sellele on peale 2008. aasta
majanduskriisi rahatriiki tulemusena raha hulk majanduses mitmekordistunud nii Ameerikas, kui
ka Euroopas, ning intressiméérad langenud rekordiliselt madalale, kusjuures Euribor on mitmeid
aastaid lausa negatiivne olnud (Euribor, 2022; Euroopa Keskpank, 2022; Board of Governors of
the Federal Reserve System, 2022). Taolisetest majandust potentsiaalselt elavdavatest otsustest
hoolimata oli madal inflatsioon aga pikka aega suur mure ning Euroopa liidu keskmine

inflatsioon ei iiletanud 2% piiri aastatel 2013-2020 iihtegi korda (Ciccarelli et al., 2017).

COVID-19 leviku kartusest tingitud piirangud halvasid majandust {isnagi arvestatavalt, sundides
paljusid ettevotteid oma uksi vdhemalt mingikski ajaperioodiks sulgema ning tarneahelaid
katkestama (Euroopa Keskpank, 2021). Taoline situatsioon kestis tisnagi lithikest aega ning
Euroopa riikides kestsid viirusepuhangust tingituna rakendatud riiklikud kitsendused vaid ligi
poolteist aastat. Seejarel hakati uuesti majandust elavdama ning piiranguid vihendama. (Dunford

et al., 2020; Euroopa Keskpank, 2021)

Leevendused tdid kaasa aga selle, et enamiku ajast kodus olnud inimeste tarbimisharjumused
kasvasid hiippeliselt ning koroonaperioodil kogutud raha hakati arvestataval mé&éral uuesti
majandusse ringlusesse laskma. See kdik tdi omakorda kaasa situatsiooni, kus turul oli ndudlus
toodete jargi korgem kui pakkumine ning selle olukorra normaliseerimine ja tarneahelate
ilesehitamine koos tootmise taasavamisega ei joudnud turule jdrele. Eelnevatest mojuritest
tingituna pidid paljud pakkujaid oma toodete hinda tdstma ning inflatsioonitase kasvas vorreldes

varasemalt suurt mure tekitanud madala inflatsiooniga hiippeliselt. (Euroopa Keskpank, 2021)

Tekkinud inflatsiooni tSttu otsivad inimesed aina rohkem viise vaba raha vdimalikult murevabalt
ja arvestatava tootlusega investeerida, lootuses inflatsiooni poolt tekitatud rahaline kadu
vihemalt neutraliseerida. Kriiptovaluutad on iiks uuemaid investeerimisvahendeid, millega oma
portfelli tdiendada ja inflatsiooni mgju sdédstudele {iritada stabiliseerida. Lisaks on populaarsemad
kriiptovaluutad ndidanud ka ddrmuslikke tootluseid, mis vdivad iiletada vorreldaval ajaperioodil

1segi mitme tuhande kordselt suuremate indeksite omasid, meelitades investorid aktsiaturgudelt



tile kriiptovaradesse investeerima. (Nasdaq, 2021) See koik on muutnud investeerimise

kriiptovaradesse véga atraktiivseks.

Kéesoleva bakalaureuset6d teemavalik on ajendatud autori huvist kriiptovarade kui
investeerimisvdimaluse vastu ning soovist uurida selle varaliigi kditumist erinevates
majandussituatsioonides vdrreldes aktsiaturgudega. Kriiptovarasid kasutatakse kui vahendit
investeerimisportfelli diversifitseerimiseks, kuid selle {isnagi uue varaliigi kéditumise erinevusi ja

sarnasusi aktsiaturgudega ei ole vdga laialdaselt uuritud.

Antud 16put66 eesmérk on uurida, kuidas kdituvad kriiptovarad ja aktsiaturud erinevate mojurite
poolt tekitatud turusituatsioonides ning milline on vaatluse all oleva kahe varaliigi omavaheline
suhe seejuures (kas nende varaliikide turuviirtused tousevad voi langevad samasuunaliselt ja
samas suurusjdrgus voi mitte). Nende varaliikide suhte mdistmine aitab investoritel oma portfelli

paremini kindlustada ja diversifitseerida.

To66 eesmérgi saavutamiseks piistitas autor jargmised hiipoteesid:
1) Aktsiaturgudel toimuv hinnaliikumine ei vdimalda prognoosida kriiptovarade
hinnaliitkumist
2) Kriiptovarade hinnaliikumine ei vdimalda prognoosida aktsiaturgude hinnaliikumist

3) Aktsiaturge ja kriiptovarasid mdjutavad erinevad tegurid

Tingituna asjaolust, et kriiptovarasid ja indekseid, mis aktsiaturge esindada voiks, on lugematu
arv, siis on autor valinud kriiptovarasid esindama kriiptoraha alustala Bitcoini. Tegemist on
vaieldamatult nii enamlevinud kriiptoraha kui ka kriiptovaraga, mille turuosa oli 01.04.2022
seisuga ligi 880 miljardit, samas kui populaarsuselt jargmise kriiptoraha Ethereumi turuosa oli
sama hetke seisuga vaid 420 miljardit nii CoinMarketCapi kui ka Binance’i veebilehekiilgede

andmebaaside jargi.

Aktsiaturgusid on autor valinud esindama MSCI World Indexi, kus on esindatud 23 arenenud
turu ning 24 areneva turu ettevotted, holmates kokku ligikaudu 1 500 erineva ettevotte aktsiat 11
erinevas majandussektoris. Sealjuures moodustab IT-sektor kogu indeksi turuosast pea 23% ning
finantssektor ligikaudu 14%, olles seetdttu antud 16put66 raames végagi asjakohane niitaja, mida

vorrelda digitaalajastu investeerimisvahenditega. (MSCI, 2022)



Uurimismeetodi 16ppeesmérgiks on kasutada antud t66s Grangeri kausaalsuse mudelit, mis aitab
mdidratleda 14bi ihe aegrea mudeldamise teise aegrea vastu seda, kas aegridadel toimuv mgjutab
tiksteist ja annab vdimaluse tulevikus {iksteisega toimuvat ennustada. Vaadeldavateks
perioodideks on autor valinud kogu 2016-2021 ajaperioodi, mille alusel leitakse ka vorreldav
aegridade andmestik nii indeksile kui Bitcoinile. Eesmérk, miks vorrelda just neil aastatel kahe
varaliigi aegridasid seisneb selles, et ndha, kas erinevad majanduslikud situatsioonid mdjutavad
nende varaliikide omavahelist seost vOi mitte. Lisaks ei ole valitud varasemat perioodi
uurimiseks seetottu, et Bitcoini hinnalitkumise informatsioon on eelnevatel aastatel olnud tisnagi

poolik.

Bakalaureuset6o koosneb kolmest suuremast peatiikist. Esimeses peatiikis tehakse sissejuhatus
kriiptovarade ja aktsiahindade kujunemisesse, selgitades nende varaliikide olemust, arengut ja

mdjureid. Lisaks antakse tilevaade ka varasemate uurimuste seisukohtadele antud teema suhtes.

Teises peatiikis kirjeldatakse uurimuses kasutatavat valimit ja metoodikat ning pdhjendatakse
valitud uurimussuunda. Samuti selgitatakse tdpsemalt ka Grangeri kausaalsuse mudelit, selle

eelduseid, kasutamist ning interpreteerimist antud uurimist66 raames.

Kolmandas peatiikis viiakse lébi kvantitatiivne analiilis nii kogu uurimisperioodi, kui ka kahe
eraldi uuritava, COVID-19 eelse ja jdrgse ajajiargu loikes, esitatakse saadud tulemused ning

nendest tingitud jéreldused, andes sealjuures ka ettepanekud edasisteks uuringuteks.

Bakalaureusetoé autor soovib tdnada juhendajat Mari-Liis Kukke professionaalse ning

hindamatu abi eest kdesoleva 16putd6 valmimisel.



1. TEOREETILINE OSA

Selles peatiikis tuuakse vilja aktsiate ning kriiptovarade ja nende hinnakujunduse pdhimdtted
ning antakse iilevaade varasemate uurimustodde leidudest ja tulemustest antud [5put6o

kontekstis.

1.1. Kriiptovarad ja nende hindade kujunemine

Kriiptovarad on tdielikult digitaalsed varad, mis pdhinevad kriiptograafilistel algoritmidel ning
plokiahela siisteemil, tagades kasutajatele turvalise detsentraliseeritud vahendus- ning
hoiustuskeskkonna, kuhu on salvestatud kdikide ahelas tehtud tehingutega seotud informatsioon
(FCNB, 2022). Seejuures jagunevad kriiptovarad suuremas plaanis veel nelja erinevasse
kategooriasse: kriiptovaluutad ehk kriiptorahad, millele ka antud 16put66 empiiriline analiiiis ja
enamik teoreetilisest osast baseerub, kasutustokenid (utility token) ,vaartpaberi tokenid (security
token) ning mitteasendatavad tokenid (non-fungible token) ehk NFT-d (FCNB, 2022;

Rahandusministeerium, 2019).

Enim tuntud kriiptovarad on kriiptovaluutad ehk kriiptorahad, mida saab kasutada mitmetel
erinevatel eesmarkidel: neid saab kasutada kauplemis- ning investeerimisvahendina, samuti saab
neid kasutada ka ostuvahendina voi rahalise védrtuse hoiustamise vahendina nagu ka fiat rahasid.
Kriiptovaluutade tegelik eesmirk nende loomisel oli klassikaliste fiat rahade asendamine, kuid
sitani ei ole see Onnestunud. (FCNB, 2022) Maailmas on vaid iiks riik, El Salvador, kus
kriiptovaluutat on tunnistatud ametliku maksevahendina, seega ei ole kriiptoraha suutnud siiani

oma esialgset eesmarki tdielikult tdita (Frankel, 2021).

Kasutustokenite eesmirk on pakkuda kasutajale ligipddsu mingile kindlale platvormile voi
teenusele. Samuti vdib olla véimalik nendega ka osta teatud teenuseid voi tooteid. Tavapédraselt
viljastab teenuse- voi tootepakkuja need tokeneid kujul, mis voimaldab neid vaid pakkuja vorgus

kasutada. (FCNB, 2022)
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Vadrtpaberi tokeneid miiliakse vdi pannakse enampakkumisele 1dbi noteerimiste (initial coin
offering ehk ICO), mis aitavad ettevotetel koguda rahalisi vahendeid uue driidee voi drimudeli
rahastamiseks. Ettevotted pakuvad investoritele vastutasuks fiat rahadele voi muudele
kriiptovaradele védrtpaberi tokeneid, mis vdivad vastavalt eeskirjale anda investoritele osakuid,
hidlediguseid voi Giguse saada osa dividendidest. Taoline investeerimisvdimalus on iisnagi
riskantne, mistdttu tasub meeles pidada, et investeeritakse ideesse, mis ei pruugi kunagi toimima

hakata. (FCNB, 2022)

Mitteasendatav token (NFT) on varaliik, mis tdestab omaniku omandidigust fiilisilisele voi
virtuaalsele esemele, olgu selleks laul, digitaalne pilt, video v6i hoopiski niiteks disainerrdivad.
Mitteasendatav tdhendab seda, et neid tokeneid ei saa iiksteise vastu vahetada, kuna iga token on
unikaalne. NFT on {isnagi uus kriiptovara liik, mistottu on sellega seotud seadusandlus ja turuosa

kiires arengus. (FCNB, 2022)

Kriiptovarade hinnakujundus erineb aga paljuski traditsioonilises turumajanduses levinud
tsentraliseeritud rahastisteemist, kus keskpank juhib kogu riigi vdi valuuta rahapoliitikat,
voimaldades neil 14bi intressimédrade ja rahatriiki vastavalt majanduslikule olukorrale raha hulka
majanduses vidhendada vo&i suurendada. Kriiptovarad pdhinevad hoopiski siisteemil, mille
mojutamine keskse organi poolt ei ole tildjuhul vdimalik ning kus véértusloome tekib enamjaolt

18bi turul oleva ndudluse ja pakkumise. (FCNB, 2022; Rejeb et al., 2021)

1.1.1 Kriiptovarad kui detsentraliseeritud rahasiisteemi etalon

Kriiptovara on téielikult organisatsioonikesksest siisteemist eraldunud védrtusvahend, toimides
plokiahelal pdhineval siisteemil, kus iga siisteemis osaleja ehk kriiptovara omanik omab osakest
ahela andmestikust, mis on teiste ahelas eksisteerivate osakestega siinkroniseeritud. Need
valideeritud osakesed omakorda tdestavad kriiptovara omaniku omandidigust ning vdimaldavad
teha kriiptovaraga tehinguid kdigil plokiahelaga seotud isikutel. Uhe kindla kontrollmehhanismi
asemel eksisteerib ahelas lugematu arv plokke, mis toimivad samuti kontrollimise pShimdttel,
kuid seda automatiseeritult ning eesmérgiga minimeerida hékkerite vdimalusi kriiptoga

manipuleerimisel ning tehingute tdepirasuse revideerimisel. (Nofer et al., 2017)

Detsentraliseeritud siisteemis toimuvad enamus monetaarseid tehingud ldbi vorddigusvorgu, ehk
tehingut 14bi viies kandub raha pakkujalt saajale ilma igasuguste vaheliilideta, mis kontrolliks
tehingu Oigsust ja ldbipaistvust. Varasemalt oli voimalik sellisel kujul tehinguid teha vaid

11



futisilisel kujul, sularahaga, ning digitaalset iilekannet ilma kolmanda osapoole (nditeks panga)

sekkumiseta tehingusse ei olnud vdimalik 14bi viia. (Bech & Garratt, 2017)

Antud 16put6d uurimusse on hdlmatud avalikul plokiahelal pdhinevad kriiptovaluutad, mille
tekitamiseks on vaja kasutajate riistvaralist, to6tdendusel pohinevat (Proof-of-Work voi ka PoW),
kriiptorahalist, panusetdendusel pdhinevat (Proof-of-Stake vdi PoS), voi hoopiski delegeeritud
panusetdendusel pohinevat (Delegated Proof-Of-Stake voi ka DPoS) tuge. (Bains, 2022)

Tootdenduse abil kriiptoraha tekitamiseks lahendatakse spetsiaalse riistvara ja elektrienergia abil
keerulisi matemaatilisi probleeme, mis tdoestavad ahela tdepdrasust. Kui probleem on lahendatud
korrektselt, lisatakse lahendatud ja valideeritud sdlm plokiahelasse ning kriiptoraha ,,kaevandaja™
saab vastutasuks vastavalt kasutatud vahendite voimekusele vastava osa kriiptoraha, tekitades nii
ahelreaktsiooni sooviga veelgi rohkem ,kaevandada®. Suurema riistvaralise ja energeetilise
ressursikasutamisega korreleeruvalt suurenevad ka tulud plokiahela liilide valideerimisest. See
tdhendab omakorda suuremat loodusressursside kasutamist, kuid ka kdrgemat turvalisust ning

resistentsust hiakkerite riinnakutele. (Vashchuk & Shuwar, 2018)

Panusetdendusel pohinev varaloome ei ndua niivord intensiivset ressursikasutust kui to6téendus.
See eeldab kriiptoraha omaniku vastutulelikkust ja vdimalust olemasolevaid kriiptorahasid
hoiustada. Vara hoiustaja saab vastavalt hoiustatava summa proportsioonile kogu plokiahela
vadrtusele hiivitist ning hoiustamine suurendab vdimalusi luua ahelasse rohkem plokke, mislabi
lastakse ka rohkem kriiptoraha ringlusesse. PGhimotteliselt saab seda vaadelda kui ,.k&si peseb
k&tt™ stisteemi, kus kriiptoraha hoiustamine loob kasutajale pidevat passiivset tulu ning plokiahel

saab seeldbi oma turuosa suurendada ja ahelat suuremaks venitada. (Vashchuk & Shuwar, 2018)

Delegeeritud panusetdendusel pdhinev varaloome lisab tavalisele panusetdendusele veidi
rohkem demokraatlikku elementi ning antud mudel baseerub valimissiisteemil, kus vara
omanikud, kes on selekteeritud kindlat plokiahelat valideerima, saavad oma t66 suunata
kolmandatele osapooltele. Kolmandad osapooled, keda nimetatakse ka ,tunnistajateks®, on
kohustatud jéudma uute plokiahela liilide loomisel ja tunnustamisel tiksmeeleni. Edu korral
jagatakse preemiad kolmandate osapoolte ja vara omanike vahel dra. Lisaks sellele {iritab
vorgustik end pidevalt ka arendada ning hindab tunnistajate aktiivsust ja usaldusvéairsust, mislibi
kahjulikud elemendid vdrgustikust eemaldatakse. Siisteemis valitakse ka ,,delegaate®, kellel on

Oigus tegevust juhtida ning pakkuda vélja sisuliselt olulisi otsuseid. Seejuures on kogu siisteemil
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ka oigus delegaate maha héadletada, kui nende tegevus ei arenda vorgustiku tegevust. (Bains,

2022; Zhang & Lee, 2020)

Koigil kolmel avalikul plokiahelal pdhineval kriiptoraha loomise siisteemil on ka omad eelised ja
ndrkused. Kuigi PoW rahade konsensusmehhanismid loovad turvaliste ja vastupidavate
plokiahelate siisteemidele vundamendi, kulutavad nad ka viga palju energiat loomisprotsessis
ning ainuiiksi Bitcoini ,.kaevandamine® kulutab iihes tunnis sama palju elektrit kui kogu Poola
tunni jooksul. Lisaks on PoW siisteem ka iisna aeglane ning niiteks Bitcoini ahelas on voimalik
tthes sekundis valideerida vaid 7 tehingut, kui vordluseks traditsiooniline Visa maksesiisteem

suudab 14bi tootada 1 700 tehingut sekundis. (Bains, 2022)

PoS varad suudavad aga vorgustiku turvalisust sdilitada ka mérgatavalt viiksema energiakuluga
vorreldes PoW varadega (Luo et al., 2018). Samas vdib PoS tiilipi mehhanismis tekkida
probleeme viiksemate, kasvueas olevate vorgustike tsentraliseerimisega ning hoiustamise
efektiivsusega, kus vihesed omanikud suurtes kogustes vara voivad omada ja seeldbi ka kogu
stisteemi juhtida. Sellised stsenaariumid véivad kogu PoS tiitipi turumehhanismi terviklikkust ja

usaldusvédrsust mojutada. (Bains, 2022)

Eelnevatele siisteemidele sarnaselt esineb probleeme ka DPoS loogikal pdhinevatel vorgustikel.
Kuigi olemuselt on delegeeritud panusetdendusel pohinev silisteem eelnevate siisteemidega
vorreldes veelgi detsentraliseeritum, voib tekkida situatsioone, kus véhese aktiivsusega
valimisprotsesside tottu esineb rohkem tsentraliseeritust. Nagu ka PoS siisteemis, saavad DPoS-
is osalejad dra kasutada oma suuremast panusest tingitud voimendust ning moodustada kartelle,
muutes vorgustiku tsentraliseeritumaks ja haavatumaks riinnakutele. (Bains, 2022) Siiski on
DPoS-il  voimalus tdnu vorguiilesele holmatusele areneda {iheks kiireimaks ning

demokraatlikuimaks detsentraliseeritud keskkonnaks (Bains, 2022; Luo et al., 2018).

1.1.2 Kriiptovarade hindamine

Eelnevalt mainitud tegurid mojutavad ka kriiptovarade hindamist. Mida rohkem inimesi osaleb
kriiptovara vorgustikus ehk omab kindlat ahelat plokis, seda viértuslikumaks muutub ahel ning
seda rohkem ka varasse investeeritakse ldbi riistvara, elektrienergia vdi raha potentsiaalse
niitidisvéartuse, tekitades n.6 ndiaringi, kus noudluse tottu tekkinud vadrtuse kasvu tottu kasvab
ka pakkumine. Detsentraliseeritud kriiptovara vairtust mojutab ka tema vabadus olla eraldiseisev

koigist poliitilistest ja fiskaalsetest institutsioonidest, mis ldbi erinevate vdimaluste saavad
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inimeste isiklikku rahapoliitikat ja reserve mojutada, kutsudes inimesi iiles lébi intressiméérade

ja rahatriiki oma raha kulutama voi hoopis ,,sahtlis hoidma“. (Salman & Razzaq, 2019)

2008. aasta majanduskriisi ajal kaotasid paljud inimesed usu finantsinstitutsioonidesse ténu
nende monopoolsele otsustusdigusele ning pankade rolli kasvu tottu finantssiisteemis. See
ajendas ka Bitcoini loojat (vOi loojate gruppi) Satoshi Nakamotot, kelle indentiteeti ei ole siiani
tuvastatud, looma maailma esimest kriiptovara, tdpsemalt kriiptoraha Bitcoini, mis ei oleks
mdjutatav mitte {ihegi asutuse ega isiku poolt. Sealjuures oli ka Bitcoini enda loomise protsess

detsentraliseeritud — puudus kindel juht, kes projekti veaks. (Likos & Hicks, 2022)

Seega on ks detsentraliseeritud kriiptorahade hinnakujundaid eraldatus kindlast
juhtimisorganist, vdimaldades teatud situatsioonides inimestel riikliku rahapoliitka tottu tekkinud
monetaarseid nihtuseid leevendada (Salman & Razzaq, 2019). Niiteks saame siinkohal tuua
Venetsueela, kus ainuiiksi 2018. aastal oli inflatsioon niivord &idrmuslik, et hinnad
kahekordistusid keskmiselt iga 19 pdeva jooksul aastas, muutes elanikud ostuvdimetuks isegi
igapdevaste asjade nagu s66gi ja hiigieenitarvete suhtes (Bailey et al., 2019). Taolistes

situatsioonides voib detsentraliseeritud kriiptoraha aidata inimestel oma ostuvdimet séilitada.

Kriiptoraha védrtuse {iks suur mdjur on ka volatiilsus, mis on tingitud mitmetest erinevatest
teguritest. Néiteks tekitab volatiilsust Bitcoini puhul tema piiratus. Kuna Bitcoine on olemas
teatud arv, mille piiri ei ole véimalik mdjutada, siis on ka tema vaértus oluliselt haavatavam
igasugustele signaalidele turul, kuna vajadusel ei ole vdimalik antud kriiptoraha pakkumist

suurendada voi véahendada. (Neureuter & Kuiper, 2022)

Kiill aga erineb kriiptorahade hinnakujundus suuresti aktsiate hinnakujundusest. Guizani & Nafti
(2019) leidsid oma teadusartiklis Bitcoini hinna volatiilsuse mdjureid hinnates, et
makrookonoomilised ja majanduslikud tegurid ei mdjuta kriiptoraha hinna liikumist. Autorid
jéareldasid hoopiski, et Bitcoini hinna lithiajaline varieerumine on seotud mitmete erinevate
teguritega, nagu nditeks noudluse ja kriiptoraha reaalsete omanike arvuga. Lisaks mdjutavad
Bitcoini hinda liihiajaliselt ka ,.kaevandamise™ keerukus, mis ajapikku kasvab tidnu kriiptoraha
arvukuse vdhenemisele. Samuti ndevad autorid, et ka selle teguri lithiajaline mdju véheneb
ajapikku, kuna turg muutub teadlikumaks ning leitakse odavamaid ja efektiivsemaid vahendeid
raha , kaevandamiseks®. Pikaajaliste mojuritena ndevad autorid hoopiski investorite teadlikkuse

suurenemist, mis muudab nad potentsiaalsete kiiberriinnakute ning kdrge volatiilsuse tdttu

14



ettevaatlikumaks, vdhendades nii pika perioodi jooksul investorite arvu ning seeldbi ka Bitcoini

enda viirtuslikust.

Kriiptovarade hinnakujundusele heidetakse tihtipeale ette seda, et varal puuduvad tegelikud
sisendvédrtused, kuna tegemist on vaid koodijupiga, mille vaértus tekib borsil kunstlikult
ndudluse ja pakkumise teel ning mille hinda mdjutavad suures osas vaid inimeste emotsioonid ja
uudised, mis toob kaasa varaliigi kohta liiga suure volatiilsuse (Glaser et al., 2014). Salman &
Razzaq (2019) vididavad jéllegi, et kriiptovaradel on vigagi mitmeid védrtussisendeid, alustades
teatud kriiptovarade, niiteks kriiptorahade puhul energiatarbest, mis hoiavad piisti terveid
plokiahelal pdhinevaid informatsioonisiisteeme, 1dpetades anoniitimsuse ja likviidsusega. Seega
vOime jareldada, et kriiptovarade, eelkdige kriiptorahade hinnakujundus erineb klassikalistest
investeerimisvahenditest paljude erinevate niiansside, nagu nditeks detsentraliseerituse,

kontrollimatuse ja reaalse sisendvéértuse puudumise poolest.

1.2. Aktsiaturud ja nende hindade kujunemine

Aktsiaturg on seadusandlusega reguleeritud kogum kauplemiskohtadest, kus toimub erinevate
avalike ettevotete voi aktsia- ning indeksfondide osakute ost, miilik ja emiteerimine. Turu
eesmirk on pakkuda vdimalus erinevatele ettevotetele suurendada enda finantseerimist osakute
miiiimise vOi vdlakirjade n#dol ning anda investoritele vOimalus teenida lisatulu oma

investeeringutelt kas dividendide vdi aktsiahinna tdusu ldbi. (TD Bank, 2022)

1.2.1 Aktsiate omamise ajendid

Investeerimise esmane eesmirk on inimese poolt kogutud raha ostujéu séilitamine, kuna raha
kaotab tdnu inflatsioonile oma védrtust ajas ning raha pangakontol séilitades ei oleks vdimalikult
teatud ajaperiood hiljem enam tarbida samasid teenuseid ja tooteid, mida varasemalt sama

summa eest oleks saanud osta (Liivamigi et al., 2020).

Aktsiate omamine toob kaasa voimaluse kogutud raha ostujoudu siilitada voi isegi kasvatada
1abi dividendimaksete vdi aktsiahinna tdusu. Erinevad aktsiad liigituvad erinevatesse liikidesse,
mis annavad aktsionéridele erinevaid hiivesid ja diguseid. Aktsiad jagunevad kahte peamisesse
liiki, mis omakorda jagunevad veelgi vdiksemateks alaliikideks. Peamised aktsiate tiiiibid on

lihtaktsiad, mis vdivad omanikule lisaks hiiledigusele ka oGiguse dividendidele anda, ning
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eelisaktsiad, mis on hddlediguseta aktsiad, kuid annavad eelise aktsiaseltsi tegevuse 1dpetamisel
selle vara jagamisele ja dividendide saamisele. Antud aktsiatiiiibid jagunevad veel vdhemalt nelja
erinevasse kategooriasse, kus aktsiondride digused ja aktsiate iseloomud varieeruvad: esimene
kategooria hdlmab kasvuaktsiaid, mille viirtused kasvavad turu keskmisega vorreldes kiiremini,
kuid ei maksa tavajuhtudel dividende. Teine kategooria koosneb dividendiaktsiatest, mille puhul
aktsiate hinnatdus ei ole niivord oluline kui ettevdtte kasumlikkusest tingituna saadud
dividendid. Kolmas kategooria sisaldab viértusaktsiaid, mis hdlmavad taoliste ettevdtete
aktsiaid, mis on mingil pohjusel turul alahinnatud vaatamata nende headele fundamentaalsetele
nditajatele. Viimasesse kategooriasse jiddvad kvaliteetaktsiad, mis koosnevad stabiilse kasvuga
suurte ning teadatuntud ettevotete osakutest, kusjuures saavad kvaliteetaktsiate omanikud ka
tavaliselt dividende. Lisaks vdivad aktsiad korraga kuuluda ka mitmesse erinevasse
kategooriasse, nditeks véirtusaktsiate ja dividendiaktsiate liigitusse. Olenemata erinevatest
tiitipidest on koigi aktsiate eesmirk siiski luua aktsiondridele lisatootlust ning anda ettevotetele

lisakapitali. (Hanni, 2008; United States Securities and Exchange commission, 2022)

1.2.2 Aktsiate hindade kujunemine

Aktsiate hinnakujundus on palju niiansse holmav ning keeruline protsess. Sadorsky (2003) on
oma teadusartiklis véitnud, et aktsiahinnad peegeldavad investorite usku ettevotte
kasumlikkusele tulevikus, mis omakorda sdltub erinevatest makrookonoomilistest néitajatest.
Too autor leidis, et eelkdige tehnoloogiaettevitete aktsiaid mdjutab véga tugevalt nafta hinna
volatiilsus, kuna energiaallikate hinnamuutus tekitab ebakindlust kogu majanduses ning see
peegeldub ka aktsiate hindades. Lisaks leidis autor, et ka aktsiate reaalse hinna ja Gdiglase hinna

vahe ning tarbijahinnaindeks mdjutavad aktsiate hindade kujundust.

Uks oluline mdjur aktsiate hinnakujundusel on ka rahapoliitika. Ioannidis ja Kontonikas (2008)
viisid 1dbi uurimuse, kus vdrreldi aktsiate tootlikkust ja rahaliste tingimuste seost 13 OECD
riigis. Tulemusena négid autorid, et 80% juhtudel vidhenesid karmima riikliku rahapoliitika tttu
ka aktsiate vidirtused. Raha niitidisvddrtuse mudeli abil tulemusi lahti seletades on niha, et
intressimédrade tdstmine vihendab ettevotete tulevasi rahavoogusid, kuna ettevotete rahastamine
muutub kallimaks, vihendades seetottu ka aktsiate vadrtuseid ning kahandades investorite ootusi

tulevikutootluste suhtes.

Balke ja Wohar (2006) leidsid, et aktsiate hinnakujundus sdltub paljugi turu poolt tehtavatest

eeldustest. Néiteks kasvab aktsia hind siis, kui turg eeldab, et ettevdte on suuteline tulevikus
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maksma rohkem dividende kui praegu, voi siis, kui turg eeldab, et ettevotte aktsia hind kasvab

varreldes teiste sama sektori ettevotetega rohkem ehk tekib nii-6elda aktsiatulususe tilejaak.

1.2.3 Majandustsiiklite olemus

Uks suurimaid osasid aktsiaturu hinnakujunduse teguritest on majanduses toimuv. Bérs, mis
koosneb erinevate majandusharude erinevatest ettevitetest, nende osakutest ja investoritest, on
kui majanduse kumerpeegel, mis peegeldab ko&iki esinevaid 6konoomilisi murekohtasid voi
onnestumiseid vdimendatuna. Kui majanduses ldheb natukenegi hésti, paistab see aktsiaturul
tdnu investorite positiivsele meelestatusele aktsiate tdusunumbrite néol vilja, tuues endaga kaasa
kogu turu tdusu. Probleemide korral reageerib aktsiaturg aga védga kiirelt ning kogu turu liigub

langusesse. (Davis, 1999)

Majandusliku olukorra iiks arvestatav tildniitaja on inflatsioon (vdi deflatsioon) ehk hinnatdus
(hinnalangus). Inflatsiooni mdjutavad mitmed erinevad tegurid ning {iks nendest on intressimér.
Madalad intressiméddrad annavad nii eraisikutele kui ka ettevOtetele vOimaluse vdtta
lisafinantseeringut ja investeerida see millegi ostmisesse vOi arendamisesse, elavdades niivord
majandust ja lastes rohkem raha ringlusesse, tekitades nii tildist hindade kallinemist (teisisdnu
raha odavnemist). Lisaks mdjutavad inflatsiooni ka probleemid majanduse pakkumispoolel, olgu

selle pdhjustaks looduskatastroofid, mured tarneahelas voi hoopiski kallinevad energiaallikad.

(Oner, 2022)

Inflatsioon omakorda mdjutab aktsiaturgusid mitmel erineval moel. Mdddukas inflatsioon, kus
kasv on 2% kuni 3%, ergutab majandust, tekitab rohkem td6kohti ja vGimaldab ettevdtetel ténu
korgematele hindadele rohkem kasumit teenida, mistSttu ka aktsiaturgudel on paremad tootlused.
Inflatsiooni jdrsu ja suure tdusu puhul reageerib turg sellele negatiivselt ning veelgi suuremat

tootlikkust taga ajades vdivad aktsiate hinnad langeda. (Pisani, 2021)

Lisaks inflatsioonile mdjutab aktsiaturgusid ka deflatsioon. Odavnevad hinnad tdhendavad
viiksemat majanduslikku aktiivsust ja vdhenenud tulusid ettevotetele, mistdttu vdhenevad ka
aktsiate hinnad. See omakorda mgjutab investoreid osakuid miiima ning otsima kindlama
sissetulekuga investeeringuid, nagu néiteks volakirjad, viies aktsiaturu veelgi suuremasse

madalseisu. (Ontario Securities Commission, 2021)
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1.2.4 Psiihholoogilised ja kditumuslikud mdjurid

Eelnevates alapeatiikkides mainitud majandustsiiklid on professionaalsete investorite ning
maaklerite poolt laialdaselt arvesse vdetud tegurid ning modjutavad aktsiaturul toimuvat
arvestatavalt, kuid tdnapéeval ei mdjuta aktsia hindasid ainult majanduslikud fluktuatsioonid voi
ettevitete fundamentaalsed ja tehnilised nditajad, eriti, kui tegemist on start-up tiilipi ettevdtete

kasvuaktsiatega

20. sajandi tiks edukamaid investoreid, André Kostolany, kes teenis enamiku oma kapitalist
investeerides Saksamaa taastamisse peale Teise Maailmasoja 16ppu, on 6elnud jargmist: “Faktid
moodustavad turureaktsioonidest vaid 10%, iilejadnud on psiihholoogia.” Mirkimisvddrne on
antud kohal ka fakt, et selline argument piistitati ajastul, kui internet ei olnud veel levinud

toovahend ega suure mdjuga sotsiaalmeedia kanalid veel ei eksisteerinud. (Nasdaq, 2019)

Teaduslikult on tdestatud, et inimesed on tihtipeale mdjutatud teadmistest ja andmetest, mida nad
tarbivad, ning see mojutab osaliselt voi tdielikult nende kditumist (Nasdaq, 2019). Suurepédraseid
nditeid sotsiaalmeedia mdjust saab tuua Elon Muski Twitteri konto postitustest. Néiteks tousis
Ameerika videomédngude miiiija GameStopi aktsia 50% peale seda, kui Musk postitas oma
Twitteri kontole {ihe sona "Gamestonk!!" koos lingiga teise sotsiaalmeedia kanali Reddit aktsiate
kauplemisega seotud vestlusringi nimega r/Wallstreetbets. (Nadeem, 2021) Loomulikult on see
ndide vaid tiksikute aktsiate mdjutamisest, kuid taolisi nditeid vdib tuua lugematul arvul, mis
annab hea ettekujutuse sellest, et sotsiaalmeedia tarbimine ja uudiste jagamine internetis mdojutab
ka aktsiaturgudelt iildiselt toimuvat (Nasdaq, 2019). Voib oelda, et sotsiaalmeedia tekitab ka
karjaefekti, kus grupp investorid jélgivad ja imiteerivad samme, mida nende jaoks usaldusvéérne

tunduv eeskuju ette nditab (Blasco et al., 2011).

Eelnevat 16iku edasi késitledes saame tuua méngu tuua psiihholoogia rolli inimeste
finantskditumises ja aktsiahindade liigutamises. California iilikooli professor David Hirshleifer
(2015) on koostanud pdhjaliku tilevaate kditumuslikest finantsotsustest, refereerides sealhulgas
ka kditumusliku finantsi iithe olulisema mudeli, véljavaate teooria (prospect theory) loojaid
Kahnemani ja Tverskyt, kes avastasid, et investorid hindavad potentsiaalset tulu ja kahju
erinevalt. Kui investorile pakkuda vélja sisuliselt sama tulemusega valikud, siis eelistab investor

varianti, kus teenitakse tulu. (Kahneman & Tversky, 1979)
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Hirshleifer (2015) kasutas iihe meditsiinitootja aktsia hiippelise hinnakasvu liikumist niitena, et
tagasi likkata Eugene F. Fama (1960) efektiivse turu teooria, mis eeldab, et enamik investoreid
kdituvad uut teavet saades ratsionaalselt ja ldbimdeldult. Uue véhiravimi loonud ettevotte aktsia
hind suurenes ravimiga seotud pressiteate tdttu tihe nddalavahetusega 600%, kuigi tépselt sama
sisuga pressiteate oli ettevote ka 5 kuud varem viljastanud. Autori viitel tdestavad sellised
situatsioonid inimeste enesepetlikku kditumist ning valikulist informatsiooni talletamise oskust,
mille puhul vaid endale materiaalsel vdi immateriaalsel moel kasulikku teavet selekteerivalt
talletatakse ning millele baseerudes ka ostu- vdi hoopiski miiligiotsuseid turul tehakse. See
omakorda annab vdimaluse ettevdtetel manipuleerida oma aktsiahindadega turul, kasutades

erinevaid viise, nagu niiteks pressiteated voi ilustatud majanduslikud tulemused.

1.3 Varasemate uurimuste tulemused

Kriiptovarade ja aktsiaturgude vahelist kditumist on ka varasemalt uuritud. Uks suurepdrane
ndide on Akinci ja Li (2018) magistritos, mis uurib Grangeri kausaalsust Bitcoini ning USA,
Venemaa, Louna-Korea, Jaapani ja Rootsi aktsiaturu indeksite vahel aastatel 2013-2017. T66
empiirilised tulemused, kus arvestati andmestikku kogu 5 aasta 15ikes, néitasid, et uurimuses
saadud tulemuste jargi puudub Jaapani, Rootsi, Venemaa ja Lduna-Korea aktsiaturgude indeksite
ja Bitcoini hinna vahel Grangeri kausaalsus, kuid esineb USA-s. Viimase aasta andmestikule
baseerudes leidsid autorid, et tihesuunaline kausaalsus tekkis ka Jaapanis. Viimase kolme kuu
andmestikule baseerudes puudus Grangeri kausaalsus vaid Jaapani ja Venemaa aktsiaindeksite ja
Bitcoini hindade vahel. Antud tulemustele tuginedes vdidavad autorid, et pikaajalist kausaalsust
esineb vaid USA turul, kus Bitcoini volatiilsus mdjutab jérjepidevalt statistiliselt olulisel mééral

SP500 indeksit. (Akinci & Li, 2015)

Grangeri kausaalsust Bitcoini hinna ja aktsiaindeksite vahel USA turul on ka pdhjalikumalt
uuritud Bouri et al. (2020) poolt. Antud uurimuse andmeperiood oli tisnagi pikaajaline, hdlmates
endas igapdevast andmestikku 2011. aasta augustist 2019. aasta aprilli keskpaigani. Autorid
joudsid jareldusele, et Bitcoini ja aktsiaindeksite vahel on seos olemas ning iithe osapoole
kditumine annab vdimaluse teise kédekdiku ennustada. Eriti selge on kausaalsus situatsioonides,
kus tiks turgudest on languses ning teises esineb kdrget volatiilsus, voi siis, kui iiks turgudest on

languses ning teine kas languses vdi tdusus.
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Kriiptovarade ja aktsiaindeksite seoseid on uuritud ka kointegratsiooni ja diferentsiaalarvutuse
abil. Gil-Alana, Akabah ja Rojo (2020) uurisid kuue antud ajaperioodi suurimate turuosadega
kriiptovarade seoseid kuue aktsiaindeksiga, kasutades eelnevalt mainitud 6konomeetrilisi
analiitisimeetodeid. Autorid uurisid perioodil 2015. mai kuni 2018. oktoober Bitcoini, Ethereumi,
Litecoini, Ripplei. Stellari ja Tetheri seoseid volakirjade, dollari, kulla, GSCI, SP500 ja VIX-
iga. Kahemodtmelise analiilisi tulemusena joudsid autorid jireldusele, et kointegratsioon
kriiptovarade ja aktsiaindeksite vahel on minimaalne. Samuti jireldasid uurimuse libiviijad, et ka
kriiptovarade enda vaheline seos on véga vidike, mis on hea uudis investoritele, kes soovivad oma
portfelli diversifitseerida. Antud uurimuse jérgi saab kriiptovarasid nimetada uueks
investeerimisvOimaluseks, kuna kditumuslikult ei soltu nad tiiksteisest ega traditsioonilistest

portfelliaktsiatest.

Kriiptovarade ja aktsiaturgude kéitumuslikku seost on uuritud tdpsemalt ka COVID-19
levikuperioodil. Caferra ja Vidal-Tomas (2021) viisid I&bi uurimuse, kus voeti aluseks andmestik
2019. aasta septembrist kuni 2020. aasta juunikuuni. Autorid vdrdlesid Markovi
autoregressiivsuse abil kahe suurima kriiptovara, Bitcoini ja Ethereumi kditumist ja koherentsust
kriisituatsioonis vdrreldes SP500 ja Euro Stoxx 50-ga, mis vastavalt esindasid USA ja Euroopa
aktsiaturgude indekseid. Oma t60s jéreldasid koherentsusele baseerudes koostajad, et
kriiptovarad ja aktsiaturud liiguvad koos madalatel sagedustel ehk muutused iihel turul jouavad
jareltdukega hiljem teise turgu. Erandlikult ndhti COVID-19 leviku t&ttu tekkinud paanika ajal
ka suure sagedusega koos liikumist ehk péevaseid fluktuatsioone. Markovi autoregressiivsus
toestas aga, et kriiptovarad suutsid kriisist tulla kiiremini védlja ning tdusuturgu segas vaid
kiimnepéevane periood maértsikuus. Vordluseks olid aktsiaturud langusturul juba 20. veebruarist
alates. Antud teadasaamiste pohjal jireldasid autorid, et kriiptovarad vdivad olla aktsiaturgudega
teatud perioodidel korrelatsioonis, kuid enamiku ajast ei mdjuta iiks turg teist ning kriiptovarad

annavad voimaluse investeerimisportfelle diversifitseerida.

Grangeri kausaalsuse ja iilekande entroopia abil, mille kaudu on véimalik hinnata informaatilist
moju turu litkumisele, on Jang et al. (2019) jareldanud, et Bitcoini ja muude varade, nagu néiteks
kulla, aktsiate ja USA dollari vahel esineb kausaalne seos. Autorid leidsid, et Bitcoin on
aktiivselt teiste suurte varade moju all ning selle tisnagi virske ja ebakiipse turu pikaajaline
tasakaalupunkt siinkroniseerub jéark-jargult teiste investeerimisvdimaluste ekviliibriumiga. T66
koostajad usuvad, et antud informatsioon on piisav Bitcoini kui reaalse valuuta ja

mittespekulatiivse investeerimisvahendi tdestamiseks.
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Unvan (2019) on kasutanud Bitcoini ja USA, Jaapani, Hiina ning Tiirgi aktsiaturuindeksite
kausaalsuse analiitisimiseks VAR meetodit, mis baseerub samuti Grangeri kausaalsusel. Autor
kasutas kointegratsiooni ja kausaalsuse analiilisimiseks andmestikku 2016. aasta jaanuarist 2018.
aasta detsembrini, kasutades niddalaseid andmeid. Uurimuses selgitatakse Bitcoini moju USA,
Jaapani, Hiina ja Tiirgi aktsiaindeksitele. Antud t66s ei leidnud autor eriti mérkimisvéérseid
seoseid aktsiaturgude ja Bitcoini vahel, mis ldheb tisnagi vastuollu teiste sarnase uurimuse
labiviinud autorite jareldustega. Kahesuunaline kausaalsus esines vaid Bitcoini ja Tiirgi
aktsiaindeksi vahel, kuigi Tiirgis ei ole Bitcoin levinud investeerimisvahend ning on iildsuse
poolt vilditud temaatika. Mérkimisvddrne on aga faktor, et 66% Tiirgi BIST100 indeksis
esinevatele ettevotetele tehtud investeeringutest on tehtud vélisinvestorite poolt, kes arvestavad

ka Bitcoini liikumist investeeringute tegemisel, mdjutades seeldbi ka iilejddnud turul toimuvat.
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2. ANDMED JA METOODIKA

Antud peatiikis selgitatakse, millistel alustel wvaliti vidlja uurimuse ldbiviimiseks vajalik
andmestik ning kirjeldatakse okonomeetrilist uurimismeetodit (Granger’i kausaalsus). Lisaks

pohjendatakse meetodivaliku sobivust empiirilise uuringu tegemiseks.

2.1 Andmed

2.1.1 MSCI World Index

Aktsiaturgusid on autor valinud esindama 1986. aasta 31. maértsil asutatud MSCI World Indexi
just seetdttu, et tegemist on rahvusvahelisel tasandil ettevotteid esindava aktsiaindeksiga, mis
hdlmab endas enam kui 1600 suure-, keskmise v&i viikese turukapitalisatsiooniga borsiettevottet
23st erinevast arenenud riigist (MSCI, 2022). Taoliseid maailmaturge katvaid indekseid on
olemas veelgi — niiteks FTSE Developed World UCITS ETF, mis esindab 25st arenenud riigist
tile 2200 erinevat borsiettevatet (Vanguard, 2022). Suurem erinevus seisneb aga selles, et MSCI
World Indexi puhul on esindatud turukapitalisatsiooni pShjal 85% ettevdtetest ning vilja jéetud
15% véikese turukapitalisatsiooniga ettevotet koguturust, FTSE Developed Worldi puhul on
esindatud aga koguni 90% koguturust ning vaid 10% véikseimatest ettevotetest vilja jaetud
indeksist. Sisuliselt aga ei oma see mingit mdju, kuna mdlemad fondid liiguvad ajalooliselt viga
sarnases riitmis. (Riedl, 2019) Seega ei ole antud 16put66 raames sisulist vahet, kumma indeksiga

uurimust 14bi viia ning MSCI World Index sai eelistatuks juhusliku valiku teel.

MSCI World Indexi puhul on suurimate sektoritena esindatud 01.04.2022 seisuga IT- (22,46%)
ja finantssektor (13,67%) ning tervishoiuteenused (12,85%). Suurimad esindatavad ettevStted on
Apple (4,87%), Microsoft Corporation (3,73%) ning Amazon.com (2,53%). Kogu indeksi poolt
esindatav turukapitalisatsioon on ligi 59 triljonit USA dollarit, mistdttu on tegemist vigagi

arvestatava indeksiga esindamaks kogu maailma aktsiaturul toimuvaid liikumisi. (MSCI, 2022)
Just taolise rahvusvahelise ning suuremahulise esindatavuse tdttu on t66 autor antud indeksi

valinud {ldist aktsiaturul toimuvat litkumist esindama. Lisaks on suurimad indeksis esindatavad

sektorid otseselt seotud kriiptovarade arengu ja populaarsuse edendamisega.
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2.1.2 Bitcoin

Kriiptorahasid on autor valinud esindama avalikul konsensusmehhanismil p&hineva
maksestiisteemi ja digitaalraha Bitcoini. Bitcoin on 2009. aastal Satoshi Nakamoto poolt loodud
esimene reaalne rakendus kriiptovaluuta kontseptsioonile, mida esmakordselt kirjeldas 1998.
aastal iiks kriiptograafide litkumise nimegi Cyperphunks olulisemaid liikmeid Wei Dai b-rahana.
Dai kirjeldas b-raha kui vahendit, mis vdimaldab teha elektroonilise rahaga tehinguid kahe
osapoole vahel ilma kolmandate osapoolteta nagu moni finantsinstitutsioon (nditeks pank).

(Bitcoin, 2022; Falkon, 2018).

Bitcoini valimist kriiptovarade, eriti kriiptorahade kiekdigu hindamiseks Gigustavad mitmed
erinevad asjaolud. Niiteks Wang ja Ngene (2020) leidsid oma teadust6os, kus vorreldi Bitcoini
kuue teise kriiptorahaga, mille pdevane kauplemismaht iiletas vihemalt 2 miljonit dollarit, et
Bitcoinil on domineeriv joud kriiptorahade hinnaliikumise mdjurina nii tdusu- kui ka langusturul.
Samuti joudsid autorid jareldusele, et Bitcoini liikumine kutsub esile destabiliseerivaid efekte
koigis vorreldud kuues kriiptorahas, sealhulgas ka Ethereumis, kuid vastupidiselt ei kutsunud
nende kuue kriiptoraha liikumine esile muutusi Bitcoini hinnas. Seetdttu jireldasid autorid, et
Bitcoini hinnamuutused annavad vdimaluse ennustada teiste kriiptorahade liikumist. (Wang &

Ngene, 2020)

Teine pdhjus Bitcoini valimisel kriiptorahade esindajaks seisneb tema turuosa suuruses. Nditeks
moodustas Bitcoini turuosa 03.04.2022 seisuga kogu kriiptorahade turust koguni 41%, kusjuures
oli turul samal hetkel esindatud peaaegu 19 000 erinevat kriiptoraha, andes aimu Bitcoini
jatkuvalt tilekaalukast v8imust kriiptorahade turul nii CoinMarketCapi kui ka TradingView’i
veebilehekiilgede andmetel. Bitcoini mdju véljendub seeldbi ka alternatiivsete, vdiksemate
kriiptorahade hindades — kui turg leiab, et Bitcoini hind on juba liiga kdrge, investeeritakse

suurema kasumi lootuses vdiksematesse kriiptovaradesse ja vice versa. (Likos, 2021)

2.1.3 Valim ning ajaperioodid

Kéesoleva bakalaureuset6d valim koosneb Bitcoini ning MSCI World Indexi péevastest
sulgemishindadest, mis omakorda moodustavad aegread. Analiilisitav andmestik kisitleb
perioodi 01.01.2016 kuni 31.12.2021. Algses valimis on kokku 2192 Bitcoini ning 1560 MSCI
World Indexi pdevast sulgemishinda. Antud andmestik on vastavalt vdetud Yahoo Finance’i ning

MSCI ametlikult veebisaidilt. Vaatluse all oleval perioodil on kriiptoraha ja indeksi andmestik
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kajastatud erinevalt ning Bitcoini puhul on erinevalt MSCI World Indexist olemas ka
sulgemishinnad nidalavahetustel ja muudel piihadel, kui borsid suletud on. Seetdttu on autor
andmestiku normaliseerinud nende kuupéevade jérgi, mille kohta on olemas MSCI World Indexi
sulgemishinnad ning leidnud vastavatele kuupdevadele Bitcoini korrektsed sulgemishinnad.
Loplikus normaliseeritud valimis on 1566 MSCI World Index’i ja 1566 Bitcoin’i sulgemishinda.
Uuritav ajajark on omakorda jagatud viieks jargnevaks perioodiks:

1) 01.01.2016 kuni 31.12.2021: 3132 vaatlust (edaspidi I periood);

2) 01.01.2016 kuni 05.01.2020: 2092 vaatlust (edaspidi II periood);

3) 05.01.2020 kuni 31.12.2021: 1040 vaatlust (edaspidi III periood);

4) 01.01.2016 kuni 30.01.2020: 2130 vaatlust (edaspidi IV periood);

5) 30.01.2020 kuni 31.12.2021: 1004 vaatlust (edaspidi V periood);

I perioodi jaotuse aluseks on vdetud soov uurida kausaalsust kriiptorahade ja aktsiaturu vahel
alates aastast, kui maailmas toimusid suured muudatused Brexiti ja Donald Trumpi valimise néol
(White, 2016). Lisaks on ka enne 2016. aastat Bitcoini hinnaliikumise kohta nii Yahoo Finance’i
kui ka CoinMarketCapi lehekiilgedel vaid ligikaudu pooleteise aasta jagu Bitcoini pievaseid
sulgemishindasid, kuid needki on graafikul selgelt eristatavalt {isnagi statsionaarsed ning ei
annaks uurimuseks lisavéértust. Il perioodi aluseks on vdetud COVID-19 eelne periood, mille
16ppkuupdev on miidratletud arvestades World Health Organizationi (WHO) esimese ametliku
pressiteate viljaandmise kuupdeva seoses tol ajal veel tildsusele tundmatu uue viirusega. III
perioodi aluseks on voetud COVID-19 tekkimise jargne periood, mille alguskuupédeval on samuti
lahtutud WHO ametlikust viiruse ajajoonest. IV ja V periood on voetud puhtalt t66 tulemuste
testimise eesmaérgil, et lisada robustust ja kindlust. Antud perioodidel on lédhtutud kuupédevast, kui
WHO kuulutas viiruse ametilikult rahvusvahelise tdhtsusega tervisealaseks hédaolukorraks.
(WHO, 2020) Viiruse pandeemiaks kuulutamise pédeva 11. mirts 2020 ei ole aga
vaatlusperioodina kasutatud, kuna selleks ajaks olid aktsiaturud juba viirusest tugevalt

mdjutatud, kui vaadelda niiteks SP500 voi MSCI World Indexi enda graafikut sellel ajal.

2.2 Metoodika

Selleks, et viltida ndivat regressiooni ehk petteregressiooni, tuleb kindlaks teha, et muutujad on
analiiisi ajal statsionaarsed. Selle kontrollimiseks kasutame nelja erinevat Gkonomeetrilist

mudelit, millest esimene on Dickey-Fuller test ehk ADF test. ADF testi abil saame ldbi viia
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tthikjuure testi ning kontrollida selle statistilisi tulemusi mojutava funktsiooni olemasolu (voi
puudumist) autoregressiivses mudelis. Teisena kontrollime Akaike kriteeriume abil viitaegade
arvu. Kolmandaks kasutame Breusch-Godfrey testi autokorrelatsiooni kontrollimiseks. Viimase,
neljanda astmena kasutame Grangeri kausaalsust, et hinnata pohjuslikkust Bitcoini ja MSCI
World Indexi vahel ning mdista, kas kumbki aegridadest vdimaldab prognoosida teise aegrea
tulemusi tulevikus. Samuti kasutame ka Durbin-Watsoni autokorrelatsiooni testi mudelisiseselt,
et eelnevalt esinenud autokorrelatsioonide eemaldamise korrektsust mudeli tegemisel hinnata.

(Akinci & Li, 2015; Sauga, 2021)

2.2.1 Dickey-Fuller test

Dickey-Fuller ehk ADF testi abil on vo&imalik kontrollida aegridade statsionaarsust.
Mittestatsionaarsus mgdjutab Skonomeetriliste mudelite tulemusi ning voib tekitada
petteregressiooni. Kui aegridades paistab esinevat mittestatsionaarsus voi {hikjuur (ehk

juhusliku ekslemise), tuleb seda testida ADF testiga. (Akinci & Li, 2015; Sauga, 2021)

ADF testiga statsionaarsuse testimiseks tuleb piistitada nullhiipotees, mis eeldab, et aegread on
mittestatsionaarsed ja esineb iihikjuuri ning sisukas hiipotees, mis eeldab, et tihikjuuri ei esine
ning aegread on statsionaarsed. Kui tuleb vastu votta nullhiipotees, siis tuleb aegrida

statsionaarsuse saavutamiseks diferentsida. (Akinci & Li, 2015; Sauga, 2021)

2.2.2 Akaike Kkriteerium

Akaike kriteeriumi abil saab ldbi statistikaprogrammi enda hindamisvoimekuse valida koige

optimaalsema arvu viitaegasid, mida mudelite l&biviimisel kasutada (Sauga, 2021).

2.2.3 Breusch-Godfrey test

Breusch-Godfrey testi abil on vdimalik kontrollida autokorrelatsiooni ehk korrelatsiooni iihe ja
sama tunnuse erinevate jérjestatud véddrtuste (varasemate véddrtuste) vahel. Autokorrelatsiooni
esinemine mdjutab mudeli tulemusi ning seetdttu voivad tulla ka ebakorrektsed jéreldused

mudeli hindamisel. (Sauga, 2021)

Breusch-Godfrey testiga autokorrelatsiooni olemasolu testimiseks tuleb piistitada nullhiipotees,
mis eeldab, et autokorrelatsiooni ei esine ning sisukas hiipotees, mille puhul autokorrelatsiooni

esinemine on ilmselge. Kui tuleb vastu votta sisukas hiipotees, siis tuleb 6konomeetrilist analiitisi
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labi viies kasutada kohandatud standardvigu, et autokorrelatsioon aegridade vahel eemaldada.

(Sauga, 2021)

2.2.3 Durbin-Watsoni test

Durbin-Watsoni testi abil on samuti vdimalik kontrollida autokorrelatsiooni, siinjuhul peale
mudeli loomist. Kui antud testi tulemus on ligikaudu 2, siis autokorrelatsioon puudub. Negatiivse
vOi positiivse autokorrelatsiooni testimiseks tuleb 6konomeetrilise mudeli programmis vorrelda
saadud tulemusi (kui tulemus erineb kahest suurema vdi vdiksema numbriga olulisel mééral)
programmi poolt antud kriitiliste védrtusega. Nende viértuste abil saab otsustada, kas
autokorrelatsiooni  esinemist saab {ildse hinnata VvOi esineb positiivne/negatiivne

autokorrelatsioon. (Sauga, 2021)

2.2.4 Grangeri kausaalsus

Grangeri kausaalsus on Walesist périt Nobeli majanduspreemia laureaadi ning okonoomika
professori Sir Clive W. J. Grangeri poolt 1960. aastatel vilja tootatud statistiline kontseptsioon
pohjuslikkusest, mis pdhineb prognoosimisel (Seth, 2007). Granger (2007) ise seletas oma
kausaalsuse mudelit jargmiselt: , kujutagem, et meil on kolm ajajérku, Xt, Yt, ja Wt , ning me
tiritame koigepealt prognoosida Xt+1 kasutades Xtja Wt minevikuvadartuseid. Siis tritame
prognoosida Xt+1 kasutades Xt, Yt,ja Wt minevikuvédrtuseid. Kui teine prognoos on
standardkulude funktsiooni jérgi edukam, siis saame eeldada et Y minevikuvédrtused sisaldavad
informatsiooni, mis aitab prognoosida Xt+1 védrtust, mis ei ole minevikus Xt voi Wt. Eelkdige
voib Wtolla voimalike seletavate muutujate vektor. Jdrelikult Yt pdhjustaks Grangeri
kausaalsust Xt+1, kui (a) Yt esineks enne Xt+1 ning (b) sisaldaks védrtuslikku informatsiooni,
mis on kasulik Xt+1 prognoosimisel ning pole teistes sobilikes muutujate gruppides leitav.
Loomulikult, mida suurem on Wt ning mida ettevaatlikumalt selle liikmed on valitud, seda
rangematele kriteeriumitele vastab Yt. Lopuks voib selguda, et Yt vdib sisaldada informatsiooni,
Xt+1 kohta, mida teistes muutujates ei leidu ning seetdttu on ,kausaalsuse™ mirgis kdige

kohasem.*

Lihtsustatuna saame Oelda, et Grangeri kausaalsus (v6i selle puudumine) aitab méédrata, kas

aegrida on oluline prognoosimaks teise aegrea tulemusi voi mitte (Granger, 1969).
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3. MUDELITE ANALUUSIMINE JA JARELDUSED

Antud peatiikis annab autor iilevaate uurimisperioodide analiilisimisest vabavaralises
statistikatarkvaras Gretl, kasutades eelnevas peatiikis véljatoodud meetodeid, mis annavad
vOimaluse tdita vajalikud kriteeriumid Grangeri kausaalsuse hindamiseks. Seejdrel esitatakse

analiilisi tulemused ning ettepanekud edasisteks uurimusteks.

3.11 periood 01.01.2016-31.12.2021

Uuritava perioodi aegridade ihtlasemaks skaleerimiseks viime koigepealt algandmed
logaritmitud kujule. Logaritmimine on tingitud asjaolust, e¢ MSCI World Indexi ja Bitcoini
pdevased sulgemishinnad vdivad erineda lausa mitmekiimnekordselt (vaadeldav jooniselt 1) ning
lihtsalt algandmetelt analiiiisi 1dbi viies vOime saada statistiliselt vddrad vastused. See aste
andmete analiitisimisel viiakse 14bi ka jargmiseid perioode mudeldades, et skaalat iihtlustada ja

anda vdimalikult tdsiseltvdetav tulemus.
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Joonis 1. MSCI World Indexi ja Bitcoini hinnatasemed perioodil 01.01.2016 kuni 31.12.2021
Allikas: autori arvutused Gretlis
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Olles algsed védrtused logaritminud, viime mittestatsionaarsuse testimiseks 1dbi Dickey-Fuller
testi. Juba joonisel 2 esitatud graafikult on niha, et tegemist on mittestatsionaarsete aegridadega,
kuid tulemuse kinnitamiseks viime ka ADF testi ldbi. Teame, et antud testi puhul tdhendab
nullhiipotees thikjuure ehk juhuslikkuse esinemist aegreas ning sisuline hiipotees iihikjuure
puudumist aegreas. Lisades 1 ja 2 ndeme, et nii MSCI World Indexi kui ka Bitcoini aegread on
mittestatsionaarsed, kuna testide olulisuse tdendosused on selgelt suuremad kui 0,05 ehk 5%
(vastavalt 0,9956 ja 0,9904) ning seetdttu ei ole meil vdimalik nullhiipoteesi tagasi liikata.
Statsionaarsuse saavutamiseks votame logaritmitud andmetest esimest jiarku diferentsid ning
viime ADF testi uuesti ldbi. ADF testi 1dbiviimisel diferentsidega ndeme lisade 3 ja 4 abil, et
tihikjuurt ei esine ning aegread ei ole enam mittestatsionaarsed, kuna mudeli tdendosus on selgelt
viiksem kui 5% (vastavalt 1,962e-41 ja 1,479e-16), vdimaldades meil vastu votta sisulise

hiipoteesi ning litkuda analiitisiga edasi.
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Olles leidnud diferentsid kasutatavale logaritmitud andmestikule, kontrollime 1dbi Akaike
kriteeriumi, mitut viitaega peame andmete edasisel analiilisimisel mudelites kasutama. Selleks
viime 14bi Gretlis VAR lag selection testi diferentsitud andmetel ning ndeme lisas 5, et peame

kasutama edaspidi vaid iihte viitaega, kuna vaid tiks viitaeg on tihistatud tirniga.

Jargmisena kasutame Breusch-Godfrey testi autokorrelatsiooni kontrollimiseks antud
andmestikus. Nullhiipoteesiks on, et antud aegridade logaritmitud ja seejirel diferentsitud
vadrtustel puudub autokorrelatsioon ning testi 1dbiviimisel on selle olulisuse tdendosus kdrgem
kui 5% ja sisuliseks hiipoteesiks on, et esineb autokorrelatsiooni ning testi ldbiviimisel on selle
olulisuse tdendosus madalam kui 5%. Autokorrelatsiooni testimiseks loome Gretlis OLS mudeli,
kus soltuvaks muutujaks on MSCI World Indexi andmete diferentsid ning seletavaks tunnuseks
on Bitcoini diferentsid. Seejdrel viime ldbi Breusch-Godfrey testi ning ndeme lisas 6, et testi
olulisuse tdenédosus on madalam kui 5% (0,018), mistottu ei saa me nullhiipoteesi tagasi liikkata
ning peame kasutama alternatiivset meetodit — rakendame Grangeri kausaalsust luues
kohandatud standardvead, et autokorrelatsiooni eemaldada ning kontrollime selle puudumist vai

olemasolu Durbin-Watsoni testi abil.
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Autokorrelatsiooni eemaldamise vajalikkuse tottu on meil antud andmestiku baasil véimalik 14bi
viia Grangeri kausaalsuse test kohandatud standardvigadega.. Nullhiipoteesiks on, et muutujate
vahel puudub kausaalsus ning sisuline hiipotees tdhendab kausaalsuse esinemist. Viime Gretlis
1abi vector autoregression testi viitajaga iiks. Grangeri kausaalsuse mudelit 14bi viies ndeme
lisast 7, et Durbin-Watsoni statistik on ligikaudu 2 ehk autokorrelatsioon on mudelist
eemaldatud. Lisaks ndeme selgelt, Bitcoin ei pdhjusta Grangeri kausaalsust MSCI World Indexi
suunas, kuna testi olulisuse tdendosus 0,529669 ehk oluliselt suurem kui 5% ning MSCI World
Index ei pohjusta Bitcoini suunas Grangeri kausaalsust, kuna testi olulisuse tdendosus on

0,655264. Votame molemal suunal vastu nullhiipoteesi — Grangeri kausaalsust ei esine.

3.2 II periood 01.01.2016-05.01.2020

Kausaalsuse mitte esinemine terve uuritava ajaperioodi jooksul ei tdhenda, et mingil vahepealsel
ajahetkel see ei vOiks olemas olla. Seetdttu jitkame sama analiilisimismeetodi kasutamist ka
jargmisel viljavalitud ajaperioodil, mis on nii-6elda koroonaeelne aeg. Logaritmime ka selle
perioodi algandmestiku, et andmete skaalat iihtlustada ning seejérel viime mittestatsionaarsuse
olemasolu testimiseks 1dbi Dickey-Fuller testi saadud andmetele. Sarnaselt eelnevale
uurimisperioodile kinnitavad nii graafik kui ADF testid lisades 8 ja 9 mdlema aegrea puhul

mittestatsionaarsuse esinemist.

Votame taaskord logaritmitud andmetest esialgsed diferentsid, et tekitada statsionaarsus ning
kontrollime saadud andmeid taaskord ADF testiga. Saame lisadele 10 ja 11 toetudes kinnituse, et
logaritmidest diferentsitud véértustel tihikjuurt ei esine ning aegread on statsionaarsed.
Statsionaarsed aegread annavad meile vdimaluse litkuda andmeanaliiiisi jérgmise etapi ehk

autokorrelatsiooni kontrollimise ja viitaegade valimise juurde.
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Kontrollime ka seekord saadud andmestiku puhul 1dbi VAR lag selection’i ning Akaike
kriteeriumi, mitut viitaega peame aegridade edasisel analiilisil kasutama. Saame ka seekord lisale

12 viidates tulemuseks, et analiiiiside 1dbiviimiseks on vaja kasutada vaid iihte viitaega.

Viime ldbi autokorrelatsiooni testimise Breusch-Godfrey testi abil. Leiame lisa 13 abil, et testi
labiviimisel on selle olulisuse tdendosus madalam kui 5% (2,019e-05) ning autokorrelatsioon
esineb. See ei tdhenda aga, et peaksime hetkel edasise mudeli analiilisimise pooleli jatma, vaid
tiritame autokorrelatsiooni hoopiski eemaldada. Selleks liigume edasi Grangeri kausaalsuse
testimisega, kasutades kohandatud standardvigu, lootuses sellega autokorrelatsioon mudelist
kaotada. Kontrollime Durbin-Watsoni testi abil autokorrelatsiooni esinemist ning ndeme lisas 14,
et Durbin-Watsoni kordaja on nii Bitcoini kui ka MSCI World Indexi puhul ligikaudu 2 —

tdhendab, et autokorrelatsiooni ei esine enam antud mudelis ning saame analiiiisi tdsiselt votta.

II perioodi Grangeri kausaalsuse analiitisimisel tuleb lisast 14 vélja tihesunnaline kausaalsus, kus
Bitcoini hinnalitkumine mojutab antud ajaperioodil MSCI World Indexi sulgemishindasid, kuid

MSCI World Index Bitcoini liikumist ei mdjuta.

3.3 III periood 05.01.2020-31.12.2021

Kolmandal perioodil ldhtume samuti eelnevatest analiilisimeetoditest ning alustame esialgsete
andmete logaritmimisest, et omavahel kohati mitmekiimnekordselt erinevaid skaalasid veidi
tihtlustada. Seejdrel alustame statsionaarsuse testimist Dickey-Fuller testi abil. Esialgsete
andmete puhul esineb lisas 15 ja 16 nit MSCI World Indexil kui ka Bitcoinil mittestatsionaarsust.
Proovime mittestatsionaarsuse eemaldada logaritmitud andmetest esimest jérku diferentse vottes
ning viime uuesti ADF testi 1dbi. Logaritmitud védrtustest voetud diferentside puhul testi 14bi
viies ndeme lisades 17 ja 18, et mittestatsionaarsust enam ei esine ning saame analiiiisiga edasi

minna. Ka seekord on lisa 19 andmetele baseerudes vaja kasutada vaid iihte viitaega.

Testime autokorrelatsiooni ka sellel perioodil Breusch-Godfrey testi abil. Testi lébi viies ndeme
lisas 20 jillegi, et mudelis esineb autokorrelatsioon. Uritame taaskord autokorrelatsiooni
eemaldada litkudes edasi Grangeri kausaalsuse testimisega ning kasutades kohandatud
standardvigu. Ndeme lisas 21, et ka selle mudeli puhul on Durbin-Watsoni testi kordaja mélemal

juhul ligikaudu 2 ning autokorrelatsiooni kohandatud standardvigadega mudelis ei esine.
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III perioodi Grangeri kausaalsuse analiilisimisel aga ndeme, et kausaalsust ei esine kummaski

suunas.
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3.4 IV periood 01.01.2016 kuni 30.01.2020

Lisaperioodidel logaritmime samuti algandmestiku, et andmete skaalat {ihtlustada ning seejérel
viime mittestatsionaarsuse olemasolu testimiseks ldbi Dickey-Fuller testi saadud andmetele.
Nagu koikidel eelnevatelgi uurimisperioodidel kinnitavad ADF testid lisades 22 ja 23 mdlema

aegrea puhul mittestatsionaarsuse esinemist.

Votame taaskord logaritmitud andmetest esialgsed diferentsid, et tekitada statsionaarsus ning
kontrollime saadud andmeid taaskord ADF testiga. Saame lisadele 24 ja 25 toetudes kinnituse, et
logaritmidest diferentsitud véirtustel tihikjuurt ei esine ning aegread on statsionaarsed.
Statsionaarsed aegread annavad meile voimaluse liikuda andmeanaliilisi jargmise etapi ehk
autokorrelatsiooni kontrollimise ja viitaegade valimise juurde, kus lisas 26 véljatoodud Akaike
kriteeriumi jargi peame taaskord vaid {iht viitaega kasutama ning lisa 27 tulemuste jargi ka

autokorrelatsioon esineb.

Grangeri kausaalsust kohandatud standardvigadega testides ndeme lisas 28, et esineb
tihesuunaline kausaalsus, kus taaskord mdjutavad Bitcoini sulgemishinnad MSCI World Indexi

sulgemishindasid, kuid vastupidist nihtust ei esine.

3.5 V periood 30.01.2020 kuni 31.12.2021

Viiendal perioodil alustame taaskord statsionaarsuse testimist Dickey-Fuller testi abil.
Logaritmitud andmete puhul esineb lisas 29 ja 30 nii MSCI World Indexil kui ka Bitcoinil
mittestatsionaarsust. Proovime mittestatsionaarsuse eemaldada logaritmitud andmetest esimest
jarku diferentse vottes ning viime uuesti ADF testi ldbi. Logaritmitud védrtustest voetud
diferentside puhul testi l&bi viies ndeme lisades 31 ja 32, et mittestatsionaarsust enam ei esine
ning saame analiilisiga edasi minna. Ka seekord on lisa 33 andmetele baseerudes vaja kasutada

vaid tihte viitaega ning lisa 34 andmetel esineb ka autokorrelatsioon

Uritame taaskord autokorrelatsiooni eemaldada liikudes edasi Grangeri kausaalsuse testimisega
ning kasutades kohandatud standardvigu. Ndeme lisas 35, et ka selle mudeli puhul on Durbin-
Watsoni testi kordaja molemal juhul ligikaudu 2 ning autokorrelatsiooni kohandatud

standardvigadega mudelis ei esine.
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Antud perioodil tegelikult Grangeri kausaalsust ei esinenud kummaski suunas, kui votta
statistilise olulisuse nivooks 0,05 voi 5%. Kiill aga esineks taaskord iihesuunaline kausaalsus,
kus Bitcoini pdevased sulgemishinnad md&jutavad MSCI World Indexi sulgemishindasid, kui
votta olulisuse nivooks hoopiski 0,1 v6i 10%, sest mudeli olulisuse tdendosus 0,073. Kuna
koikidel eelnevatel uuritavatel perioodidel on aga nivoo olnud 0,05, siis ei arvesta me ka antud
tulemust selle uurimuse raames. Kiill aga on huvitav faktor siinkohal, et MSCI World Indexi
mdju Bitcoinile on antud 18putd6 raames kdige méargatavam just selles uurimisperioodis ning

mahub peaaegu statistilise olulisuse piiridesse (0,120).

3.6 Jireldused

Koikide t66s uuritud erinevate perioodide aegridade algandmed olid analiilisiks sobimatud
erinevate skaalade pérast, kuna indeksi ja kriiptoraha pdevased sulgemishinnad voisid erineda
lausa mitmekiimnekordselt. Selleks tuli algandmeid koikidel ajaperioodidel logaritmida ning
skaalat {ihtlustada. Ka logaritmitud aegridade puhul esines aktsiate hinnaliikumisele
iseloomulikult mittestatsionaarsust. Seda kinnitas nii graafiline vaatlus kui ka Dickey-Fuller testi
labiviimine, kus mittestatsionaarsus selgelt vélja paistis. Seetottu oli vajalik logaritmitud
andmetest esimest jirku diferentside v3tmine, et eemaldada aegridadest mittestatsionaarsus, mis

ka kdigi ajaperioodide puhul dnnestus.

Jargmise astmena hinnati kdikide ajaperioodide puhul analiiiisides kasutatavate viitaegade arvu
Akaike kriteeriumi abil. Koigil viiel perioodil oli analiitisides vajalik kasutada vaid iihte viitaega

ning seda ka mudelites rakendati.

Viitaegade analiitisi ldbiviies hinnati kahe aegrea vahelist autokorrelatsiooni Breusch-Godfrey
testi abil. Kdikide ajaperioodide puhul kinnitas autokorrelatsiooni testimine selle olemasolu kahe
muutuja vahel. Seda tuli arvestada ka Grangeri kausaalsuse testimisel ning seetdttu rakendati
koikides kausaalsuse mudelites kohandatud standardvigu, mis autokorrelatsiooni uuritavatest
mudelitest ka eemaldasid. Grangeri kausaalsuse mudelis oli vdimalik autokorrelatsiooni hinnata
labi Durbin-Watsoni statistiku, mille puhul tihendab ligikaudne véédrtus 0 positiivset
autokorrelatsiooni, ligikaudne védrtus 4 negatiivset autokorrelatsiooni ning ligikaudne véirtus 2
autokorrelatsiooni puudumist. Antud uurimustd6 raames saadud koikides Grangeri kausaalsuse

mudelites oli selle statistiku tulemus ligikaudu 2 ning autokorrelatsioon eemaldatud.
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Grangeri kausaalsust ennast Bitcoini ja MSCI World Indexi vahel {ileliia palju ei esinenud.
Kausaalsust oli mérgata analiiiisi jooksul kahel korral {ihesuunaliselt perioodidel 01.01.2016 kuni
05.01.2020 ja 01.01.2016 kuni 30.01.2020, kus Bitcoini hind vdimaldas prognoosida MSCI

World Indexi hinna liikumist. Ulejdsanud perioodidel ei esinenud kausaalsust mitte {ihelgi suunal.

Saadud tulemustest l&htuvalt vdoime jéreldada, et kriiptorahad ei vdimalda prognoosida kogu
aktsiaturu hinna liikumist ning vice versa. Kiill aga vdiks uurida tdpsemalt Grangeri kausaalsust
COVID-19 leviku tipphetkedel, kuna nendel perioodil tundub olevat kriiptorahade mdju

aktsiaindeksitele {isnagi oluline ja arvestatav.

Edasisteks uuringuteks on autor pakkunud vilja uurida samade meetoditega erinevate
kriiptorahade ja erinevate indeksite vahelisi seoseid. Kuna kriiptorahad on selgelt seotud suures
osas tehnoloogilise arenguga, siis vOib potentsiaalselt nende liikumine olla mgjutatud
tehnoloogiaaktsiatest voi hoopiski kriiptorahad mojutada tehnoloogiaaktsiate litkumist, kuid see
mdju vdib olla vaid piirkondlik. Kogu maailma aktsiaturud siiski ei ki késikdes kriiptorahadega
ning see voib anda indikatsiooni sellest, et kriiptovaradesse investeerides on vdimalik ka oma
portfelli diversifitseerida. Selle uurimiseks tuleks votta ka edasiseid samme ning uurida erinevate
indeksite ja kriiptorahade riski-tulususe suhteid, vdrreldes kriiptorahade kausaalsust nii
tehnoloogiaaktsiate indeksitega, kui ka tehnoloogiaettevotetest vabade indeksite nagu néiteks
Nasdagq-100  Ex-Techiga, et mdista ka erinevate majandussektorite modju kahe

investeerimisvariandi kausaalsusele.
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KOKKUVOTE

Kriiptovarad on vorreldes aktsiaturgudega tisnagi vérske investeerimisvdimalus. Ténu
fundamentaalsetele ja sisulistele erinevustele vorreldes klassikaliste investeerimisvahenditega on
aga nende hinnakujundus on tisnagi kaootiline ja méaédratlemata ala. Taoliste erinevuste tdttu on
nii monelegi inimesele tundunud, et kriiptovarad aitavad investeerimisportfelli diversifitseerida.
Selle erinevuse kontrollimise {iks vdimalusi on uurida aegridade omavahelisi seoseid ja seeldbi

hinnata, kas liks vara mdjutab teist v4i mitte.

Antud t66 eesmirgiks oli hinnata kriiptovarade ja aktsiaturgude vahelist kausaalsust, kasutades
kriiptovarasid esindava Bitcoini ning aktsiaturge esindava MSCI World Indexi péevaste
sulgemishindade aegridasid. Kausaalsuse uurimiseks kasutati Grangeri kausaalsuse mudelit, mis
voimaldab hinnata aegridade vaheliste seoste esinemist voi puudumist ning saadud tulemuste

abil iiksteise litkumist prognoosida.

Aegridade andmestiku saamiseks kasutas 10putd6 autor Bitcoini padevaseid sulgemishindu Yahoo
Finance’i kodulehelt ning MSCI World Indexi péevaseid sulgemishindu nende enda ametlikult
kodulehelt ajavahemikul 01.01.2016 kuni 31.12.2021. Antud ajavahemikud jaotati veel viieks
jargnevaks perioodiks, kus uuriti kogu ajaperioodi tulemusi ning COVID-19 eelset ja jdrgset
aega:

6) 01.01.2016 kuni 31.12.2021 (I periood);

7) 01.01.2016 kuni 05.01.2020 (II periood);

8) 05.01.2020 kuni 31.12.2021 (III periood);

9) 01.01.2016 kuni 30.01.2020 (IV periood);

10)30.01.2020 kuni 31.12.2021 (V periood);

T66 eesmérgi saavutamiseks plistitas autor jargmised hiipoteesid:
1) Aktsiaturgudel toimuv hinnaliikumine ei vdimalda prognoosida kriiptovarade
hinnaliitkumist
2) Kriiptovarade hinnaliikumine ei vdimalda prognoosida aktsiaturgude hinnaliikumist

3) Aktsiaturge ja kriiptovarasid mojutavad erinevad tegurid

Eelmainitud hiipoteesid said ldbi antud 10put66é raames tehtud okonomeetriliste mudelite

kinnituse. Lé&biviidud analiiiisid olid adekvaatsed, tditsid wvajalikke eelduseid ning olid
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statistiliselt korrektselt tiles ehitatud, andes ammendava tulemuse teaduslike jérelduste

tegemiseks.

Autor kasutas koikide uuritavate aegridade statsionaarsuse tagamiseks nelja erinevat
okonomeetrilist mudelit, mis aitasid tagada eelduste korrektsuse ning objektiivse hinnangu
Grangeri kausaalsuse mudelite ldbiviimisel. Piistitatud mudelite korrektsusest hoolimata esines
kausaalsust vaid II ja IV perioodil tihesuunaliselt, kus Bitcoini hinnaliikumine mdjutas MSCI
World Indexi sulgemishindasid, kuid vastupidist m&jutust ei esinenud. Seet6ttu oli t66 autoril
voimalik piistitatud hiipoteese kinnitada ning jéreldada, et aktsiaturgudel toimuv hinnaliikumine
ei vdimalda prognoosida kriiptovarade hinnaliitkumist ja kriiptovarade hinnalitkumine
prognoosida aktsiaturgude hinnaliikumist tervel antud ajaperioodil, mistdttu voib eeldada, et
nende varade hindasid mojutavad erinevad tegurid. Kiill aga voiks tdpsemalt uurida mojureid
teatud ajaperioodidel, nagu nditeks COVID-19 leviku tipphetkedel, kui kausaalsus aktsiaindeksi

suunas kriiptorahade poolt esines ning uurida kausaalsuse esinemise pdhjuseid antud ajahetkedel.

Edasisteks uuringuteks on autor pakkunud vilja uurida samade meetoditega erinevate
kriiptorahade ja erinevate indeksite vahelisi seoseid. Kuna kriiptorahad on selgelt seotud suures
osas tehnoloogilise arenguga, siis vOib potentsiaalselt nende liikumine olla mdjutatud
tehnoloogiaaktsiatest voi hoopiski kriiptorahad md&jutada tehnoloogiaaktsiate litkumist, kuid see
mdju voib olla vaid piirkondlik. Kogu maailma aktsiaturud siiski ei kéi kdsikées kriiptorahadega
ning see vOib anda indikatsiooni sellest, et kriiptovaradesse investeerides on voimalik ka oma
portfelli diversifitseerida. Selle uurimiseks tuleks votta ka edasiseid samme ning uurida erinevate
indeksite ja kriiptorahade riski-tulususe suhteid ning vorrelda kriiptorahade kausaalsust nii
tehnoloogiaaktsiate indeksitega, kui ka tehnoloogiaettevotetest vabade indeksite nagu néiteks
Nasdag-100 Ex-Techiga, et mdista ka erinevate majandussektorite modju kahe

investeerimisvariandi kausaalsusele.

38



SUMMARY

ASSESSING THE CAUSALITY BETWEEN CRYPTO ASSETS AND STOCK
MARKETS 2016-2021

Compared to stock markets, cryptocurrencies are a relatively fresh investment opportunity.
However, due to fundamental and substantive differences compared to traditional investment
instruments, their pricing is a rather chaotic and undefined area. Because of these differences,
many people have felt that crypto assets help to diversify their investment portfolio. One way of
testing this divergence is to look at the causality between time series and thereby assess whether

or not one asset is influencing another.

The aim of this work was to assess the causality between crypto assets and stock markets using
time series of daily closing prices of Bitcoin, representing crypto assets, and the MSCI World
Index, representing stock markets. Causality was investigated using the Granger causality model,
which allows the presence or absence of causality between time series to be assessed and the

results to be used to predict each other's movements.

To obtain the time series data, the author of the thesis used the daily closing prices of Bitcoin
from the Yahoo Finance website and the daily closing prices of the MSCI World Index from their
own official website for the period from 01.01.2016 to 31.12.2021. These time periods were
further divided into five subsequent periods, where the results for the entire time period and the
pre- and post-COVID-19 periods were examined:

1) 01.01.2016 to 31.12.2021 (period I);

2) 01.01.2016 to 05.01.2020 (period II);

3) 05.01.2020 to 31.12.2021 (period III);

4) 01.01.2016 to 30.01.2020 (period 1V);

5) 30.01.2020 to 31.12.2021 (period V);

In order to achieve the aim of the thesis, the author set the following hypotheses:
1) Price movements in equity markets do not predict price movements of crypto assets.
2) Price movements in crypto assets do not predict price movements in stock markets.

3) Equity markets and crypto assets are affected by different factors.
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The aforementioned hypotheses were confirmed by econometric modelling in this thesis. The
analyses carried out were adequate, fulfilled the necessary assumptions and were structured in a

statistically correct way, providing comprehensive results for scientific conclusions.

The author used four different econometric models to ensure the stationarity of all time series
under investigation, which helped to ensure the correctness of the assumptions and objective
estimation of the Granger causality models. In spite of the correctness of the models fitted,
causality was only unidirectional in periods II and IV, where Bitcoin price movements affected
MSCI World Index closing prices, but the opposite effect was not observed. Therefore, the
author of the paper was able to confirm the hypotheses and conclude that price movements in
stock markets do not predict price movements in crypto assets and that price movements in
crypto assets do not predict price movements in stock markets, suggesting that the prices of these
assets are mostly influenced by different factors. However the causality and its reasons should be
investigated in more detail at certain points in time, such as the peak of the COVID-19 spread,

when the causality towards the stock index by cryptocurrencies occurred.

For further research, the author has proposed to investigate the relationship between different
cryptocurrencies and different indices using the same methods. Since cryptocurrencies are
clearly linked to a large extent to technological developments, their movements could potentially
be influenced by technology stocks, or even cryptocurrencies could influence the movement of
technology stocks, but this influence could only be regional. However, the entire global equity
markets do not go hand in hand with cryptocurrencies and this may give an indication that it is
also possible to diversify one's portfolio by investing in crypto assets. Further steps should be
taken to investigate this further and examine the risk-return relationships between different
indices and cryptocurrencies, and to compare the causality of cryptocurrencies with both tech
stock indices and tech-free indices such as the Nasdaq-100 Ex-Tech, in order to also understand

the impact of different economic sectors on the causality of the two investment options.
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LISAD

Lisa 1. I perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1_MSCIWorldIndex_esimene
testing down from 23 lags, criterion AIC

sample size 1542

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 23 lags of (1-L)1_MSCIWorldIndex_esimene
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 6,25984e-005

test statistic: tau_nc(1l) = 2,03338

asymptotic p-value 90,9904

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,001
lagged differences: F(23, 1518) = 9,782 [0,0000]
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Lisa 2. I perioodi Bitcoini logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 BitcoinI_esimene
testing down from 23 lags, criterion AIC

sample size 1565

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including @ lags of (1-L)1_BitcoinI_esimene
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + e

estimated value of (a - 1): 0,000311955

test statistic: tau_nc(1l) = 2,32842

asymptotic p-value 90,9956

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,016
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Lisa 3. I perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jirku diferentsi ADF
test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1_MSCIWorldIndex_esimene
testing down from 23 lags, criterion AIC

sample size 1542

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 22 lags of (1-L)d_1 MSCIWorldIndex_esimene
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,969598

test statistic: tau_nc(1) = -8,93819

asymptotic p-value 1,479e-16

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,001
lagged differences: F(22, 1519) = 9,811 [0,0000]
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Lisa 4. I perioodi Bitcoini logaritmi esimest jirku diferentsi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 BitcoinI_esimene
testing down from 23 lags, criterion AIC

sample size 1562

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 2 lags of (1-L)d_1 BitcoinI_esimene
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e
estimated value of (a - 1): -0,947205

test statistic: tau_nc(1l) = -21,6144
asymptotic p-value 1,962e-41

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,001
lagged differences: F(2, 1559) = 1,767 [0,1713]
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Lisa 5. I perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine

VAR system, maximum lag order 10

The asterisks below indicate the best (that is, minimized) values
of the respective information criteria, AIC = Akaike criterion,
BIC = Schwarz Bayesian criterion and HQC = Hannan-Quinn criterion.

lags loglik p(LR) AIC BIC HQC
1 7613,76271 -9,784904 -9,764264 -9,777228
2 7638,42258 0,00000 -9,811476 -9,777076%* -9,798684
3 7640,73103 0,32891 -9,809300 -9,761140 -9,791391
4 7649,59185 0,00140 -9,815552 -9,753632 -9,792526
5 7651,00230 0,58823 -9,812222 -9,736541 -9,784079
6 7663,87985 0,00004 -9,823640 -9,734199 -9,790380
7 7684,44542 ©0,00000 -9,844946 -9,741745 -9,806569
8 7696,64285 0,00007 -9,855489 -9,738529 -9,811996
9 7711,24727 0,00001 -9,869128%* -9,738408 -9,820518*
10 7714,11438 0,21990 -9,867671 -9,723190 -9,813944
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Lisa 6. I perioodi autokorrelatsiooni testimine

Model 1: OLS, using observations 2016-01-04:2021-12-31 (T = 1565)
Dependent variable: d 1 MSCIWorldIndex esimene

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000303637 0,000240540 1,262
d 1 Bitcoinl esim 0,0405481 0,00516656 7,848
ene
Mean dependent var 0,000425 S.D. dependent var
Sum squared resid 0,140949 S.E. of regression
R-squared 0,037914 Adjusted R-squared
F(1, 1563) 61,59409 P-value(F)
Log-likelihood 5068,347 Akaike criterion
Schwarz criterion -10121,98 Hannan-Quinn
rho —0,059543 Durbin-Watson

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 5,56293

with p-value = P(F(1, 1562) > 5,56293) = 0,0184673
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p-value
0,2070
<0,0001  ***

0,009678
0,009496
0,037298
7,77e-15
—10132,69
—10128,71
2,116360



Lisa 7. I perioodi Grangeri kausaalsuse testimine

VAR system, lag order 1
OLS estimates, observations 2016-01-05-2021-12-31 (T = 1564)
Log-likelihood = 7652,1957
Determinant of covariance matrix = 1,9288521e-007

AIC=-9,7777
BIC =-9,7572
HQC =-9,7701

Portmanteau test: LB(48) = 398,584, df = 188 [0,0000]

Equation 1: d 1 MSCIWorldIndex esimene
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,000484015 0,000251258 1,926 0,0542  *
d 1 MSCIWorldln —0,0657723  0,0743631 —-0,8845 0,3766
dex esimene 1
d 1 Bitcoinl esim —0,00624854 0,00722065 —-0,8654 0,3870
ene 1
Mean dependent var 0,000437 S.D. dependent var 0,009669
Sum squared resid 0,145233 S.E. of regression 0,009646
R-squared 0,006010 Adjusted R-squared 0,004737
F(2, 1561) 0,635762 P-value(F) 0,529669
rho 0,013481 Durbin-Watson 1,972980

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndex esimeneF(1, 1561)= 0,7823 [0,3766]
All lags of d 1 Bitcoinl esimeneF(1, 1561) = 0,74887 [0,3870]
All vars, lag 1 F(2, 1561)= 0,63576 [0,5297]

Equation 2: d 1 Bitcoinl esimene
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,00308191 0,00119526 2,578 0,0100  **
d 1 MSCIWorldIn —0,153598 0,190118 -0,8079 0,4193
dex_esimene 1
d 1 Bitcoinl esim —0,00974598 0,0330311 —-0,2951 0,7680
ene 1
Mean dependent var 0,002987 S.D. dependent var 0,046491
Sum squared resid 3,374097 S.E. of regression 0,046492
R-squared 0,001239 Adjusted R-squared -0,000040
F(2, 1561) 0,422831 P-value(F) 0,655264
rho 0,000622 Durbin-Watson 1,998592

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndex esimeneF(1, 1561) = 0,65272 [0,4193]
All lags of d 1 Bitcoinl esimeneF(1, 1561) =0,087057 [0,7680]
All vars, lag 1 F(2, 1561) = 0,42283 [0,6553]
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Lisa 8. II perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1_MSCIWorldIndex_teine
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1040

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 5 lags of (1-L)1_MSCIWorldIndex_teine
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 5,10823e-005

test statistic: tau_nc(1l) = 1,87991

asymptotic p-value 90,9861

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,001

lagged differences: F(5, 1034) = 5,929 [0,0000]
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Lisa 9. II perioodi Bitcoini logaritimi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 BitcoinII_teine
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1032

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 13 lags of (1-L)1_BitcoinII_teine
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 0,000217156

test statistic: tau_nc(1l) = 1,22935

asymptotic p-value 90,9446

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,000
lagged differences: F(13, 1018) = 1,926 [0,0240]
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Lisa 10. IT perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jirku diferentsi
ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1_MSCIWorldIndex_teine
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1038

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 6 lags of (1-L)d_1_MSCIWorldIndex_teine
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,938028

test statistic: tau_nc(1l) = -12,3403

asymptotic p-value 1,004e-25

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,001
lagged differences: F(6, 1031) = 2,546 [0,0188]
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Lisa 11. II perioodi Bitcoini logaritmi esimest jirku diferentsi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 BitcoinII_teine
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1032

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 12 lags of (1-L)d_1 BitcoinII_teine
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,723852

test statistic: tau_nc(1l) = -7,29018

asymptotic p-value 3,268e-12

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,000
lagged differences: F(12, 1019) = 2,126 [0,0134]
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Lisa 12. IT VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine

VAR system, maximum lag order 10

The asterisks below indicate the best (that is, minimized) values
of the respective information criteria, AIC = Akaike criterion,
BIC = Schwarz Bayesian criterion and HQC = Hannan-Quinn criterion.

lags loglik p(LR) AIC BIC HQC
1 5461,80199 -10,542613* -10,513962* -10,531742*
2 5463,55242 0,47775 -10,538266 -10,490515 -10,520147
3 5466,33990 0,23322 -10,535923 -10,469072 -10,510557
4 5469,12755 0,23319 -10,533580 -10,447629 -10,500967
5 5472,50283 0,14967 -10,532373 -10,427322 -10,492513
6 5474,33251 0,45406 -10,528179 -10,404028 -10,481072
7 5475,83258 0,55780 -10,523348 -10,380097 -10,468994
8 5479,78308 0,09527 -10,523252 -10,360901 -10,461651
9 5484,26818 0,06185 -10,524190 -10,342739 -10,455341
10 5485,12029 ©,78995 -10,518107 -10,317556 -10,442011
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Lisa 13. II perioodi autokorrelatsiooni testimine

Model 1: OLS, using observations 2016-01-04:2020-01-03 (T = 1045)

Dependent variable: d 1 MSCIWorldIndex_teine

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000333569 0,000208980 1,596
d 1 Bitcoinll tein 0,00102786 0,00458300 0,2243

(&

Mean dependent var 0,000336
Sum squared resid 0,047433
R-squared 0,000048
F(1, 1043) 0,050300
Log-likelihood 3742,322
Schwarz criterion —7470,741
rho 0,131555

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 18,339

S.D. dependent var
S.E. of regression
Adjusted R-squared
P-value(F)

Akaike criterion
Hannan-Quinn
Durbin-Watson

with p-value = P(F(1, 1042) > 18,339) = 2,01952¢-05
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p-value
0,1108
0,8226

0,006741
0,006744
-0,000911
0,822586
—7480,644
—7476,888
1,728185



Lisa 14. II perioodi Grangeri kausaalsuse testimine

VAR system, lag order 1
OLS estimates, observations 2016-01-05-2020-01-03 (T = 1044)
Log-likelihood = 5496,9241
Determinant of covariance matrix = 9,1561032¢e-008

AIC =-10,5190
BIC =-10,4906
HQC =-10,5082

Portmanteau test: LB(48) = 169,611, df = 188 [0,8280]

Equation 1: d 1 MSCIWorldIndex_teine
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,000291726 0,000210109 1,388 0,1653
d 1 MSCIWorldln  0,131460 0,0451907 2,909 0,0037  Fx*
dex_teine 1
d 1 Bitcoinll tein 0,00697566 0,00411712 1,694 0,0905  *
e 1
Mean dependent var 0,000355 S.D. dependent var 0,006716
Sum squared resid 0,046117 S.E. of regression 0,006656
R-squared 0,019747 Adjusted R-squared 0,017864
F(2, 1041) 5,407494 P-value(F) 0,004610
rho 0,006162 Durbin-Watson 1,986684

F-tests of zero restrictions:

All lags of d 1 MSCIWorldIndex teineF(1, 1041) = 8,4623 [0,0037]

All lags of d 1 Bitcoinll teineF(1, 1041)= 2,8707 [0,0905]
All vars, lag 1 F(2,1041)= 5,4075[0,0046]

Equation 2: d | Bitcoinll teine
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,00267194 0,00142152 1,880 0,0604  *
d 1 MSCIWorldln —0,0502436  0,222613 —0,2257 0,8215
dex teine 1
d 1 Bitcoinll tein  0,0213254  0,0436807 0,4882 0,6255
e 1
Mean dependent var 0,002712 S.D. dependent var 0,045562
Sum squared resid 2,164054 S.E. of regression 0,045594
R-squared 0,000507 Adjusted R-squared -0,001413
F(2, 1041) 0,162746 P-value(F) 0,849828
rho —0,000062 Durbin-Watson 1,999018

F-tests of zero restrictions:

All lags of d 1 MSCIWorldIndex teineF(1, 1041) = 0,05094 [0,8215]

All lags of d 1 Bitcoinll teineF(1, 1041)= 0,23835 [0,6255]
All vars, lag 1 F(2,1041)= 0,16275 [0,8498]

59



Lisa 15. III perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1_MSCIWorldIndexIII kolmas
testing down from 18 lags, criterion AIC

sample size 501

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 18 lags of (1-L)1_MSCIWorldIndexIII_kolmas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 6,62667e-005

test statistic: tau_nc(1) = 0,910723

asymptotic p-value 90,9036

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,010
lagged differences: F(18, 482) = 7,487 [0,0000]
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Lisa 16. III perioodi Bitcoini logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 BitcoinIII_kolmas
testing down from 18 lags, criterion AIC

sample size 512

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 7 lags of (1-L)1_BitcoinIII_kolmas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e
estimated value of (a - 1): 0,000286818

test statistic: tau_nc(1l) = 1,34597
asymptotic p-value 0,9557

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,004
lagged differences: F(7, 504) = 3,892 [0,0004]
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Lisa 17. III perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jirku diferentsi
ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_1 MSCIWorldIndexIII_kolmas
testing down from 18 lags, criterion AIC

sample size 500

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 18 lags of (1-L)d_1 MSCIWorldIndexIII_kolmas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,896271

test statistic: tau_nc(1l) = -5,56276

asymptotic p-value 4,578e-08

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,003

lagged differences: F(18, 481) = 6,840 [0,0000]
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Lisa 18. III perioodi Bitcoini logaritmi esimest jéirku diferentsi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 BitcoinIII_kolmas
testing down from 18 lags, criterion AIC

sample size 512

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 6 lags of (1-L)d_1 BitcoinIII_kolmas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e
estimated value of (a - 1): -0,912478

test statistic: tau_nc(1l) = -7,94033
asymptotic p-value 6,786e-14

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,004
lagged differences: F(6, 505) = 4,010 [0,0006]

63



Lisa 19. III perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine

VAR system, maximum lag order 10

The asterisks below indicate the best (that is, minimized) values
of the respective information criteria, AIC = Akaike criterion,
BIC = Schwarz Bayesian criterion and HQC = Hannan-Quinn criterion.

lags loglik p(LR) AIC BIC HQC
1 2322,17398 -9,100880 -9,050989 -9,081318
2 2341,79157 ©0,00000 -9,162246 -9,079094* -9,129642
3 2344,94999 0,17670 -9,158939 -9,042526 -9,113294
4 2352,09905 0,00640 -9,171313 -9,021639 -9,112626
5 2360,42159 0,00227 -9,188297 -9,005362 -9,116568
6 2368,23839 0,00355 -9,203294 -8,987099 -9,118524
7 2378,84862 0,00029 -9,229268 -8,979811 -9,131456
8 2383,47671 0,05501 -9,231736 -8,949018 -9,120882
9 2395,40120 0,00009 -9,262873* -8,946895 -9,138978*
10 2397,17031 0,47209  -9,254107 -8,904868 -9,117171
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Lisa 20. III perioodi autokorrelatsiooni testimine

Model 1: OLS, using observations 2020-01-07:2021-12-31 (T =519)
Dependent variable: d 1 MSCIWorldIndexIII kolmas

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000219223 0,000561112 0,3907
d 1 Bitcoinlll kol 0,111297 0,0115910 9,602
mas
Mean dependent var 0,000602 S.D. dependent var
Sum squared resid 0,084054 S.E. of regression
R-squared 0,151346 Adjusted R-squared
F(1, 517) 92,19977 P-value(F)
Log-likelihood 1528,538 Akaike criterion
Schwarz criterion —3044,573 Hannan-Quinn
rho —0,126459 Durbin-Watson

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = §,39359

with p-value = P(F(1, 516) > 8,39359) = 0,00392542

65

p-value
0,6962
<0,0001  ***

0,013828
0,012751
0,149704
3,37e-20
—3053,076
—3049,745
2,252399



Lisa 21. III perioodi Grangeri kausaalsuse testimine

VAR system, lag order 1
OLS estimates, observations 2020-01-08-2021-12-31 (T = 518)
Log-likelihood = 2369,422
Determinant of covariance matrix = 3,6473248¢e-007

AIC =-9,1252
BIC =-9,0760
HQC =-9,1059

Portmanteau test: LB(48) = 322,388, df = 188 [0,0000]

Equation 1: d 1 MSCIWorldIndexIII kolmas
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,000766409 0,000602487 1,272 0,2039
d 1 MSCIWorldln —0,139120 0,104918 —-1,326 0,1854
dexIIl kolmas 1
d 1 Bitcoinlll kol —0,0221619 0,0165212 —1,341 0,1804
mas 1
Mean dependent var 0,000605 S.D. dependent var 0,013841
Sum squared resid 0,095701 S.E. of regression 0,013632
R-squared 0,033734 Adjusted R-squared 0,029982
F(2, 515) 2,562862 P-value(F) 0,078067
rho 0,047984 Durbin-Watson 1,903932

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndexIIl kolmasF(1, 515)= 1,7582 [0,1854]
All lags of d 1 Bitcoinlll kolmasF(1, 515) = 1,7994 [0,1804]
All vars, lag 1 F(2,515)= 2,5629[0,0781]

Equation 2: d | BitcoinlIl kolmas
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,00367807  0,00215697 1,705 0,0888  *
d 1 MSCIWorldIn -0,113768 0,280203 —0,4060 0,6849
dexIIl kolmas 1
d 1 Bitcoinlll kol —0,0742443  0,0504895 —-1,470 0,1420
mas_1
Mean dependent var 0,003351 S.D. dependent var 0,048338
Sum squared resid 1,197767 S.E. of regression 0,048226
R-squared 0,008464 Adjusted R-squared 0,004613
F(2,515) 2,207420 P-value(F) 0,111024
rho 0,004000 Durbin-Watson 1,991529

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndexIII kolmasF(1, 515) = 0,16485 [0,6849]
All lags of d 1 BitcoinlIl kolmasF(1, 515)= 2,1623 [0,1420]
All vars, lag 1 F(2,515)= 2,2074[0,1110]
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Lisa 22. IV perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 _MSCIWorldIndexIV_neljas
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1059

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 5 lags of (1-L)1_MSCIWorldIndexIV_neljas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 5,09009e-005

test statistic: tau_nc(1l) = 1,89828

asymptotic p-value 90,9867

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,001
lagged differences: F(5, 1053) = 5,881 [0,0000]
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Lisa 23. IV perioodi Bitcoini logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 BitcoinIV_neljas
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1064

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including @ lags of (1-L)1_BitcoinIV_neljas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + e

estimated value of (a - 1): 0,000321954

test statistic: tau_nc(1l) = 1,8721

asymptotic p-value 90,9858

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,023
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Lisa 24. IV perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jirku diferentsi
ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 MSCIWorldIndexIV_neljas
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1057

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 6 lags of (1-L)d_1_MSCIWorldIndexIV_neljas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,939691

test statistic: tau_nc(1l) = -12,4571

asymptotic p-value 4,993e-26

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,001

lagged differences: F(6, 1050) = 2,512 [0,0203]
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Lisa 25. IV perioodi Bitcoini logaritmi esimest jirku diferentsi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 BitcoinIV_neljas
testing down from 21 lags, criterion AIC

sample size 1051

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 12 lags of (1-L)d_1 BitcoinIV_neljas
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,7218

test statistic: tau_nc(1) = -7,33769

asymptotic p-value 2,472e-12

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,000
lagged differences: F(12, 1038) = 2,088 [0,0154]
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Lisa 26. IV perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine

VAR system, maximum lag order 10

The asterisks below indicate the best (that is, minimized) values
of the respective information criteria, AIC = Akaike criterion,
BIC = Schwarz Bayesian criterion and HQC = Hannan-Quinn criterion.

lags loglik p(LR) AIC BIC HQC
1 5570,75948 -10,559316* -10,531079* -10,548611*
2 5572,48501 0,48536 -10,555000 -10,507938 -10,537159
3 5575,32077 0,22506 -10,552791 -10,486904 -10,527813
4 5578,01947 0,24890 -10,550322 -10,465610 -10,518207
5 5581,41429 0,14743 -10,549173 -10,445637 -10,509923
6 5583,29030 0,44060 -10,545143 -10,422781 -10,498756
7 5584,74479 0,57317 -10,540313 -10,399126 -10,486789
8 5588,50991 0,11038 -10,539867 -10,379856 -10,479207
9 5593,22167 0,05134 -10,541218 -10,362382 -10,473421
10 5594,15937 0,75866 -10,535407 -10,337746 -10,460474
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Lisa 27. IV perioodi autokorrelatsiooni testimine

Model 1: OLS, using observations 2016-01-04:2020-01-30 (T = 1064)

Dependent variable: d 1 MSCIWorldIndexIV neljas

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000331979 0,000206292 1,609
d_1 BitcoinlV_nelj 0,000653047 0,00454137 0,1438

as

Mean dependent var 0,000334
Sum squared resid 0,047891
R-squared 0,000019
F(1, 1062) 0,020678
Log-likelihood 3814,833
Schwarz criterion —7615,726
rho 0,130256

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 18,3138

S.D. dependent var
S.E. of regression
Adjusted R-squared
P-value(F)

Akaike criterion
Hannan-Quinn
Durbin-Watson

with p-value = P(F(1, 1061) > 18,3138) = 2,04276¢-05
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p-value
0,1079
0,8857

0,006712
0,006715
-0,000922
0,885686
—7625,666
—7621,899
1,731369



Lisa 28. IV perioodi Grangeri kausaalsuse testimine

VAR system, lag order 1
OLS estimates, observations 2016-01-05-2020-01-30 (T = 1063)
Log-likelihood = 5605,7485
Determinant of covariance matrix = 9,0060153e-008

AIC =-10,5357
BIC =-10,5077
HQC =-10,5251

Portmanteau test: LB(48) = 167,352, df = 188 [0,8581]

Equation 1: d 1 MSCIWorldIndexIV neljas
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,000287770 0,000207608 1,386 0,1660
d 1 MSCIWorldln  0,130209 0,0448865 2,901 0,0038  kx*
dexIV neljas 1
d 1 BitcoinlV_nelj 0,00729802 0,00408595 1,786 0,0744  *
as 1
Mean dependent var 0,000352 S.D. dependent var 0,006688
Sum squared resid 0,046572 S.E. of regression 0,006628
R-squared 0,019602 Adjusted R-squared 0,017752
F(2, 1060) 5,510737 P-value(F) 0,004160
rho 0,005767 Durbin-Watson 1,988351

F-tests of zero restrictions:

All lags of d 1 MSCIWorldIndexIV_neljasF(1, 1060) = 8,4149 [0,0038]

All lags of d 1 BitcoinlV_neljasF(1, 1060) = 3,1902 [0,0744]
All vars, lag 1 F(2,1060)= 5,5107 [0,0042]

Equation 2: d | BitcoinlV_neljas
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,00286280 0,00140350 2,040 0,0416  **
d 1 MSCIWorldIn —0,0681098  0,221517 —-0,3075 0,7585
dexIV_neljas 1
d 1 BitcoinlV_nelj 0,0228749  0,0432676 0,5287 0,5971
as 1
Mean dependent var 0,002906 S.D. dependent var 0,045375
Sum squared resid 2,185142 S.E. of regression 0,045403
R-squared 0,000623 Adjusted R-squared -0,001263
F(2, 1060) 0,213879 P-value(F) 0,807481
rho —0,000052 Durbin-Watson 1,999939

F-tests of zero restrictions:

All lags of d 1 MSCIWorldIndexIV_neljasF(1, 1060) = 0,094538 [0,7585]

All lags of d 1 BitcoinlV_neljasF(1, 1060) = 0,27951 [0,5971]
All vars, lag 1 F(2,1060)= 0,21388 [0,8075]
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Lisa 29. V perioodi MSCI World Indexi logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1_MSCIWorldIndexV_viies
testing down from 17 lags, criterion AIC

sample size 485

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 16 lags of (1-L)1_MSCIWorldIndexV_viies
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): 5,6851e-005

test statistic: tau_nc(1l) = 0,75897

asymptotic p-value 90,8778

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,005
lagged differences: F(16, 468) = 7,939 [0,0000]
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Lisa 30. V perioodi Bitcoini logaritmi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for 1 BitcoinV_viies
testing down from 17 lags, criterion AIC

sample size 494

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 7 lags of (1-L)1_BitcoinV_viies
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e
estimated value of (a - 1): 0,000276872

test statistic: tau_nc(1l) = 1,26669
asymptotic p-value 90,9484

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,005
lagged differences: F(7, 486) = 3,857 [0,0004]
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Lisa 31. V perioodi MSCI World Indexi logaritmi esimest jirku diferentsi
ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 MSCIWorldIndexV_viies
testing down from 17 lags, criterion AIC

sample size 483

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 17 lags of (1-L)d_1_MSCIWorldIndexV_viies
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

estimated value of (a - 1): -0,821753

test statistic: tau_nc(1l) = -5,22201

asymptotic p-value 2,539e-07

1st-order autocorrelation coeff. for e: -0,010
lagged differences: F(17, 465) = 6,981 [0,0000]
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Lisa 32. V perioodi Bitcoini logaritmi esimest jirku diferentsi ADF test

Augmented Dickey-Fuller test for d_l1 BitcoinV_viies
testing down from 17 lags, criterion AIC

sample size 494

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

including 6 lags of (1-L)d_1 BitcoinV_viies
model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e
estimated value of (a - 1): -0,90853

test statistic: tau_nc(1l) = -7,75965
asymptotic p-value 2,015e-13

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,004
lagged differences: F(6, 487) = 3,956 [0,0007]
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Lisa 33. V perioodi VAR lag selection test ehk viitaegade leidmine

VAR system, maximum lag order 10

The asterisks below indicate the best (that is, minimized) values
of the respective information criteria, AIC = Akaike criterion,
BIC = Schwarz Bayesian criterion and HQC = Hannan-Quinn criterion.

lags loglik p(LR) AIC BIC HQC
1 2227,80579 -9,050125 -8,998845 -9,029988
2 2247,17837 ©0,00000 -9,112743 -9,027276%* -9,079180
3 2250,44546 0,16265 -9,109757 -8,990103 -9,062769
4 2257,94444 0,00471 -9,124010 -8,970169 -9,063596
5 2265,71615 ©0,00370 -9,139373 -8,951345 -9,065534
6 2272,87687 0,00634 -9,152248 -8,930033 -9,064984
7 2283,74333 0,00023 -9,180217 -8,923815 -9,079528
8 2288,05664 0,07114 -9,181493 -8,890905 -9,067379
9 2299,01479 0,00021 -9,209836* -8,885061 -9,082296%*
10 2300,60521 0,52803  -9,200021 -8,841059 -9,059056
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Lisa 34. V perioodi autokorrelatsiooni testimine

Model 1: OLS, using observations 2020-01-31:2021-12-31 (T =501)
Dependent variable: d 1 MSCIWorldIndexV_viies

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000257984 0,000577998 0,4463
d 1 BitcoinV_viie  0,113724 0,0118261 9,616
S
Mean dependent var 0,000617 S.D. dependent var
Sum squared resid 0,083171 S.E. of regression
R-squared 0,156346 Adjusted R-squared
F(1, 499) 92,47446 P-value(F)
Log-likelihood 1469,329 Akaike criterion
Schwarz criterion —2926,226 Hannan-Quinn
rho —0,126626 Durbin-Watson

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = §,12167

with p-value = P(F(1, 498) > 8,12167) = 0,00455518
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p-value
0,6555
<0,0001  ***

0,014042
0,012910
0,154655
3,38e-20
—2934,659
—2931,350
2,251822



Lisa 35. V perioodi Grangeri kausaalsuse testimine

VAR system, lag order 1
OLS estimates, observations 2020-02-03-2021-12-31 (T = 500)
Log-likelihood = 2275,8941
Determinant of covariance matrix = 3,8143305¢e-007

AIC = -9,0796
BIC =-9,0290
HQC = -9,0597

Portmanteau test: LB(48) = 312,362, df = 188 [0,0000]

Equation 1: d 1 MSCIWorldIndexV_viies
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,000803275 0,000622364 1,291 0,1974
d 1 MSCIWorldIn —0,138767 0,105755 -1,312 0,1901
dexV viies 1
d 1 BitcoinV_viie —0,0228839 0,0168386 —-1,359 0,1748
s 1
Mean dependent var 0,000644 S.D. dependent var 0,014043
Sum squared resid 0,095028 S.E. of regression 0,013828
R-squared 0,034372 Adjusted R-squared 0,030486
F(2, 497) 2,637502 P-value(F) 0,072541
rho 0,048552 Durbin-Watson 1,902833

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndexV_viiesF(1,497)= 1,7218[0,1901]
All lags of d 1 BitcoinV_viiesF(1, 497) = 1,8469 [0,1748]
All vars, lag 1 F(2,497)= 2,6375[0,0725]

Equation 2: d 1 BitcoinV_viies
Heteroskedasticity-robust standard errors, variant HC1

Coefficient  Std. Error t-ratio p-value
const 0,00350565 0,00222155 1,578 0,1152
d 1 MSCIWorldIn -0,106777 0,283059 —-0,3772 0,7062
dexV viies_1
d 1 BitcoinV_viie —0,0747814 0,0517141 —1,446 0,1488
s 1
Mean dependent var 0,003200 S.D. dependent var 0,048862
Sum squared resid 1,181410 S.E. of regression 0,048755
R-squared 0,008351 Adjusted R-squared 0,004361
F(2, 497) 2,129286 P-value(F) 0,120006
rho 0,003518 Durbin-Watson 1,992460

F-tests of zero restrictions:
All lags of d 1 MSCIWorldIndexV_viiesF(1,497)= 0,1423[0,7062]
All lags of d 1 BitcoinV_viiesF(1, 497)= 2,0911 [0,1488]
All vars, lag 1 F(2,497)= 2,1293[0,1200]
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Lisa 36. Lihtlitsents

Lihtlitsents 16puto6 reprodutseerimiseks ja 16putoo iildsusele Kittesaadavaks tegemiseks'

Mina Armin Uutar

1. Annan Tallinna Tehnikatilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose
KRUPTOVARADE JA AKTSIATURGUDE OMAVAHELISE KAUSAALSUSE
HINDAMINE AASTATEL 2016-2021,

mille juhendaja on Mari-Liis Kukk,

1.1 reprodutseerimiseks 10put6o séilitamise ja elektroonse avaldamise eesmirgil, sh Tallinna
Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni autoridiguse kehtivuse
tdhtaja I6ppemiseni;

1.2 iildsusele kittesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikatilikooli veebikeskkonna kaudu,
sealhulgas Tallinna Tehnikatilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni autoridiguse
kehtivuse tdhtaja loppemiseni.

2. Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jddvad alles ka autorile.

3. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega
isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

12.05.2022

V' Lihtlitsents ei  kehti juurdepddsupiirangu  kehtivuse —ajal vastavalt iilidpilase  taotlusele  1oputéole
Jjuurdepddsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud teaduskonna dekaani poolt, vilja arvatud iilikooli 6igus
loputodd reprodutseerida tiksnes sdilitamise eesmdrgil. Kui [6putéé on loonud kaks voi enam isikut oma iihise
loomingulise tegevusega ning [0putoo kaas- voi iihisautor(id) ei ole andnud [0putood kaitsvale iilidpilasele
kindlaksmddratud tihtajaks ndusolekut Ioputéd reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi
punktidele 1.1. jq 1.2, siis lihtlitsents nimetatud tdhtaja jooksul ei kehti.
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