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LUHIKOKKUVOTE

Antud uurimuses modelleeritakse USA, Saksamaa, Suurbritannia ja Balti riikide borsiindeksite
volatiilsust kasutades selleks GARCH mudeleid ning DCC mudeliga tuvastatakse nende
volatiilsuste omavaheline korrelatsioon ja volatiilsuse iilekandumine. T66 eesmirgiks on vélja
selgitada kuidas reageerivad Balti borsiindeksite tootluste volatiilsused muudatustele globaalsetel
finantsturgudel, mil méiéiral on turud omavahel seotud ja kas volatiilsus kandub turgude vahel
edasi. Mudeli sisendiks on indeksite logaritmitud pédevased tootlused aastatel 2000-2020.
Uurimustdos sai kinnitust, et Sokid globaalsetel finantsturgudel pdhjustavad volatiilsust ka Balti
riikide finantsturugudel, kuid esineb pigem nork seos. Seega voib eeldada, et Balti riikide aktsiate
kaasamine voimaldab potensiaalselt kdrgemat tulu teenida, kuna diversifitseerimine vaatluse all
olevate indeksite vahel vidhendab portfelli koguriski. Sealjuures peab silmas pidama, et
korrelatsioon ei ole konstantne ning muutub aja jooksul (nditeks tugevneb finantskriisi ajal) ehk
hetkel omavahel korreleeruvad varad ei pruugi seda olla jargnevatel perioodidel ja vastupidi. Balti
turgude puhul on suurem kaal liihiajalisel volatiilsuse mudeli médlul ehk hinnaSokid surevad
kiiremini vélja ning volatiilsus taandub kiiremini oma normaalse taseme juurde, mille tulemusel
kahaneb ka portfellis olevate varade risk. Globaalsete turgude puhul esineb asiimmeetriline
reaktsioon hinnasokkidele, kuid Baltikumi puhul see kinnitust ei saanud ehk turul reageeritakse
sarnaselt nii positiivsetele kui ka negatiivsetele uudistele. Kriisiperioodidel ilmneb varade
tootluste volatiilsuste vahel selgelt tugevam korrelatsioon kui stabiilsetel perioodidel, kuid see on
siiski madalam kui globaalsetel turgudel omavahel. Ainult Vilniuse borsi puhul vdib téheldada
pikaajalist trendi korrelatsiooni tugevnemisel, kuid teiste Balti indeksite puhul ei saa viita, et
iileiildine maailma globaliseerumise kasv volatiilsuste vahelist korrelatsiooni iildiselt suurendanud
on. Balti indeksite puhul saab tdheldada, et Sokid globaalsetelt turgudelt on pigem ajutist laadi, mis
kinnitab, et globaalsete turgude volatiilsus kandub mingil mairal Baltikumi edasi, kuid mdju on

pigem ndrk

Votmesonad: GARCH, DCC-GARCH, volatiilsus, volatiilsuse kandumine, Balti bors, OMXT,
OMXR, OMXV



LUHENDID

ACF - Autokorrelatsioonifunktsioon

ADF - Laiendatud Dickey-Fuller test

AIC - Akaike informatsioonikriteerium

ARCH — Autoregressiivne tinglik heteroskedastiivne protsess

ARMA — Autoregressiivne libiseva keskmise mudel

BEKK - Baba, Engle, Kraft ja Kroner poolt vélja to6tatud korrelatsioonimudel

BIC — Schwarzi informatsioonikriteerium

CCC — Konstantse tingliku korrelatsiooni mudel

DCC — Diinaamilise tingliku korrelatsiooni mudel

EGARCH — Eksponentsiaalne iildistatud autoregressiivne tinglik heteroskedastiivne protsess
GARCH - Uldistatud autoregressiivne tinglik heteroskedastiivne protsess

GJR-GARCH - Glosteni, Jagannathani ja Runkle poolt vilja to6tatud GARCHi edasiarendus
Iid — sdltumatute ja iihtlaselt jaotatud juhuslike suuruste jada ehk valge miira (independent and
identically distributed)

LM test — Lagrange’i kordaja test

MLE — Suurima tdepéra meetod

MPT — Modernne portfelliteooria

M-GARCH — mitmemddtmeline GARCH mudel

OLS — viahimruutude meetod (ordinary least square)

QMLE — Kvaasi suurima tdepira meetod

PACF — Osaautokorrelatsiooni funktsioon

RiskMetrics™ — J.P.Morgani poolt loodud dispersiooni mudel (eksponentsiaalne siluja)
TGARCH — Zakoiani poolt vilja todtatud kiinnis (treshold) GARCH mudel

VEC — Vektorvea korrelatsioonimudel



SISSEJUHATUS

Varade volatiilsuse mddtmine ja analiiiis on ajatu téhtsusega riskijuhtimise, varade paigutuse ning
hinnastamise seisukohast, see on tdnapdeva finantsmaailmas kujunenud iiheks peamiseks riski
juhtimise vahendiks. Markowitz’i (1952) portfelliteooria kohaselt on konkreetse véértpaberi voi
portfelli risk hinnatav nende varade viirtuste volatiilsusega. Investorite tuluootus on otseselt
seotud investeeringu riskisusega ning seetdttu eeldavad nad enne olulise investeerimisotsuse
tegemist oodatava riskitaseme hinnangu olemasolu (Clements et al. 2015). Selleks, et juhtida
volatiilsusest tulenevat riski, jaotatakse investeeringud erinevate varatiiiipide ning finantsturgude

vahel.

Maailmamajanduse {iha suurenev integratsioon kajastub tugevas korrelatsioonis erinevate
finantsturgude ja majanduste vahel nii mikro- kui makrotasandil. Uhest kiiljest avaldab see
majandusele positiivset mdju, andes vdimaluse kaasata kapitali ka teistelt turgudelt, kuid teisest
kiiljest on integreeritud majanduste puhul ka negatiivse Soki efekt tugevam. Niiteks 2008. aasta
finantskriis t0i endaga kaasa jdrjestikuste riikide majanduslanguse, mis omakorda kinnitab
riikidevahelise finantsmojutuste iilekandumise hindamise olulisust finantsriskide médramisel.
Selleks, et investorid saaksid tdhusamalt maksimeerida oma investeerimisportfelli tulusust 14bi
portfelli hajutamise erinevate finantsturgude ja varade vahel, on vaja hinnata nende turgude voi
varade omavahelist seotust ja riskide edasikandumist. Lisaks vdimaldab volatiilsuse lilekandumise
ja turgude omavahelise seotuse hindamine investoritel seda olukorda drakasutades potentsiaalselt
korgemat tulu teenida. Kui rahvusvahelistel aktsiturgudel ei esine investeeringu tootluste vahel
viga tugevat korrelatsiooni ja korrelatsioon on stabiilne, siis on vdimalik portfelli

diversifitseerimisega antud turgudel potensiaalselt kasumit suurendada (Panda, Nanda 2018).

Tulenevalt finantsaegridadele iseloomulikest omadustest ja eripdrast ei suuda lineaarse
struktuuriga mudelid tildjuhul antud andmeid selgitada (Brooks 2019, 385). On iildtuntud fakt, et
volatiilsus muutub aja jooksul ja kipub kuhjuma ning véikestele Sokkidele jirgnevad véiksed
muudatused ja suurtele Sokkidele suured muudatused. Selleks, et taoliste stohhastiliste aegridade

diinaamikat kdige paremini tabada, on enamlevinud ja liheks efektiivsemaks vahendiks GARCH



(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) mudelite kasutus (Bollerslev 1986).
Selleks, et hinnata mitme finantsturu volatiilsust ja varade omavahelist kovariatsiooni on vdimalik
kasutada mitmemodtmelist GARCH mudelit, millest populaarseimateks on VEC-GARCH (Vector
Error Correlation GARCH), BEKK-GARCH, CCC-GARCH (Constant Conditional Correlation
GARCH) ja DCC-GARCH (Dynamic Conditional Correlation GARCH) mudelid. Nende mudelite
eeliseks ithemdotmeliste GARCH mudelite ees on vdime tuvastada volatiilsuste omavahelist
tinglikku korrelatsiooni. Kuna tegemist on mittelineaarsete mudelitega, siis parameetreid

hinnatakse suurima tdepara meetodiga (MLE).

Turgude omavahelisi seoseid, integreeritust, mdjutusi ja selle tilekandumist on hulgaliselt uuritud
ning tdestatud. Peamiselt keskenduvad olemasolevad uurimused suurematele finantsturgudele,
kuid on olemas ka empiirilisi uurimusi Baltikumi kohta, kus késitletakse kiill omavahelist
kovariatsiooni, korrelatsiooni ja integreeritust, kuid analiilis volatiilsuse kandumise kohta
globaalsetelt turgudelt on minimaalne vdi keskendub pigem konkreetsetele siindmustele ning

pikaajalisem tilevaade puudub.

Antud uurimuse olulisus kajastub volatiilsuse ja selle edasikandumisest tuleneva moju hindamises
Balti turgudele, mille alusel on investoritel voimalus teha portfelli diversifitseerimiseks ja seeldbi
riskide hajutamiseks voi potensiaalse kasumi suurendamiseks vastavaid otsuseid. V3ib eeldada, et
mdjutused suurtelt globaalsetelt finantsturgudelt kanduvad Baltikumi turule ning seega mdjutavad

vastavate indeksite volatiilsust.

T66 eesmargiks on vilja selgitada kuidas reageerivad Balti borsiindeksite tootluste volatiilsused
muudatustele globaalsetel finantsturgudel, mil méiéral on turud omavahel seotud ja kas volatiilsus
kandub turgude vahel edasi. Sealjuures tdstatatakse, toetudes Bauwens et al. (2006) uurimusele,
jargnevad uurimustoo kiisimused: 1) Kas globaalsete finantsturgude volatiilsus pdhjustab
volatiilsust Balti turul? 2) Kas globaalse turu Sokk suurendab volatiilsust Baltikumi turul ja kui
palju? 3) Kas negatiivse ja positiivse Soki mdju suurus on erinev? 4) Kas volatiilsuste
korrelatsioonid muutuvad aja jooksul ning milline on nende omavaheline korrelatsiooni
diinaamika? 5) Kas korrelatsioon on tugevam suurema volatiilsusega perioodidel (niiteks nagu
finantskriis)? 6) Kas globaliseerumise tulemusena suureneb aja jooksul ka varade vaheline

korrelatsioon?



Magistritods on kasutatud Yahoo Finance lehelt parinevaid globaalsete aktsiaturgude indeksite
pdevaseid sulgemishindu. Kuna Balti riikide majandus on véga tihedalt seotud Euroopa Liidu
suurima majanduse - Saksamaaga, siis on vaatluse alla vdoetud DAX indeks. Samuti on hinnatud
FTSE mgju, kuna tegemist on iihe olulisema indeksiga Euroopa turul. S&P 500 on peamine USA
aktsiaturu indeks ning selle liikkumised avaldavad mdju globaalselt ja on seetdttu valitud {iheks
muutujaks modelleeritavas mudelis. Balti riikide aktsiaindeksite pdevased sulgemishinnad
parinevad Nasdaq OMX kodulehelt. Aegrida sisaldab vaatluseid alates 2000. aastast, mil andmed
on kodulehelt kéttesaadavad ning kaasatud on ka viimase kriisi mdjud ehk aegread ulatuvad 2020.
novembrini. Andmete analiilis ja modelleerimine viiakse 1dbi statistikatarkvaraga R ja RStudio

ning kasutatakse ,,rugarch® ja ,,rmgarch* pakette.

Magistritod koosneb kolmest peatiikist, kus esimeses sissejuhatavas peatiikis antakse iilevaade
volatiilsuse definitsioonist, modtmisest ja lilekandumisest, aegridade stiliseeritud faktidest ning
varasematest uuringutest. Teises peatiikis kajastub iilevaade pohilistest volatiilsusmudelitest, kus
kirjeldatakse mudelite hindamise vdimalusi, ndudeid ning tuuakse vilja mudeli kasutamisega
seotud probleemid. Kolmandas peatiikis on iilevaade andmetest, mudeli eelduste tiitmisest ja
kasutatud metoodikast ning neljandas peatiikis on kajastatud modelleerimise tulemused ja

jéreldused.



1. VOLATIILSUS JA SELLE ULEKANDUMINE

Moderne portfelliteooria (MPT) toetub Markowitzi (1952) poolt koostatud teoorial ja on iilevaade
sellest, kuidas riskitundlikud investorid saavad kokku panna portfelle, et optimeerida vdi
maksimeerida oodatavat tootlust vottes arvesse hetkel kehtivat tururiski ning rdhutades, et risk on
suurema preemia loomupdrane osa. Vastavalt teooriale on portfellile vdimalik méérata

efektiivsuspiir, mis maksimeerib oodatavat tootlust antud riskitaseme juures.

Teooria kohaselt on vdimalik riske vdhendada omades portfellis instrumente, mille tootlused ei ole
tugevalt korreleerunud. Seega on riskide maandamise eesmirgil mdistlik hoida portfell

mitmekesisena, koosnedes erinevatest varatiiiipidest voi siis diversifitseerida riikidevaheliselt.

(Ibid.)

Maailmamajanduse {iha suurenev omavaheline 16imumine ja globaliseerumine on mérgatavalt
tugevdanud turgudevahelist sidet ning pShjustab erinevatel turgudel sarnaseid hinna liikumisi, see
omakorda suurendab haavatavust ja vastuvotlikkust suurte majandussokkide puhul ning vorreldes
varasemate perioodidega vihendab diversifitseerimisest saadavat kasu. Kui peale kriisi voi Sokki
turgudevaheline korrelatsioon suureneb, v3ib seda vaadelda kui mdju kandumist tihelt finantsturult
teisele. Sellest tulenevalt on aja jooksul kasvanud huvi finantsturgude korrelatsiooni ja

integratsiooni ning volatiilsuse ja selle omaduste suhtes.

1.1. Volatiilsuse mootmine

Volatiilsus on tootluste dispersiooni statistiline mddde, mille peamiseks ideeks on tulude hajuvuse
hindamine - suurem hajuvus tdhendab suuremat ebakindlust tuleviku suhtes. Finantsanaliitisi puhul
vOib hajuvuse hindamise vordsustada volatiilsuse hindamisega (Sauga 2017, 96). Kuna
dispersiooni puhul on tegemist standardhidlbe ruuduga, siis ei ole tehniliselt oluline, millist

moddikut tdpsemalt kasutatakse (Poon, Granger 2003):
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5= > - wy? (L.1)
t=1

n—1
kus
8% — valimi dispersioon,
1. — tootlus ajahetkel ¢,
u —  valimi keskvairtus,
n —  valimi maht.

Kuigi volatiilsuse hindamisel vdib kasutada nii dispersiooni kui ka standardhilvet, siis eelistatakse
pigem standardhélvet, kuna tegemist on stabiilsema ning kasutuselt mugavama mdddikuga. Sageli
vordsustatakse volatiilsus riskiga, kuid tegelikkuses on volatiilsus riskiga vaid mingil méaaral
seotud, kuna volatiilsuse arvutamisel voetakse arvesse vaid jaotuse véddrtuse muudatuste ulatust

ning iildjuhul ei vaadata jaotuse kuju. (/bid.)

Varasemas ajaloos on kasutatud kvartaalse ja kuise sagedusega andmeid, kuna suurema
sagedusega andmed ei olnud nii holpsasti kéttesaadavad. Aja jooksul on aga andmete
kittesaadavus oluliselt muutunud ning peamiselt kasutatakse mudelites pdevaseid tuluméérasid
ning enamgi veel on voimalik kasutada ka péevasiseseid tootluseid, mis aitavad osaliselt
suurendada prognoosi tdpsust. (Andersen et al. 2003) Olenemata korge sagedusega andmete
kittesaadavusest, soovitavad Andersen et al. (2003) jadda siiski pdevaste tuluméérade juurde, kuna
standardsed volatiilsusmudelid, mida kasutatakse pdevaste andmete puhul, ei suuda kohanduda

paevasiseste andmetega ning vastupidi.

Kuna tootlus on peamine komponent finantsinstrumentide hindamisel ja varade juhtimise
otsustusprotsessis, siis vaadeldakse volatiilsuse arvutamise puhul, lisaks statistilistele pohjustele,
just tootlust ja mitte hindasid. Tootluseid on ka sellest aspektist moistlikum kasutada, et nad on
ithikuvabad, mis vdimaldab neid erinevate finantsvarade puhul hdlpsamini kasutada. Tootluse
arvutamiseks on kaks vdimalust — lihtsad tuluméédrad ja logaritmitud tuluméérad. Lihtsad

tuluméérad leitakse valemiga 1.2 ning logaritmitud tuluméarad valemiga 1.3 (Brooks 2019, 77):

_ Pt Pt-
Re = PP 100% (1.2)

kus
R, — tootlus ajahetkel 7,
p: — vara hind ajahetkel ¢.
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r=In (ﬁ)loO% (1.3)

Pt-1

kus
1. — tootlus ajahetkel 7,
p: — vara hind ajahetkel ¢.

Logaritmitud tuluméira eelis lihtsa tulumééra ees on selle tdlgendatavus pideva tuluméérana, mille
korral arvutuse sagedus ei ole oluline ning seega voimaldab paremini omavahel vorrelda erinevaid
varasid. Lisaks adatiivsusele iihtlustab logaritmimine andmete hajuvust ja selle tulemusena liigub

positiivse aslimmeetriakordaja jaotus normaaljaotusele ldhemale. (/bid., 77)

1.2. Volatiilsuse méju illekandumine

Viimasete kiimnendite jooksul on olnud néha kuidas iihest riigist voi piirkonnast alguse saanud
finantskriisid laienevad joudsalt iile maailma. Kuna rahvusvahelised turud on omavahel iiha

tihedamalt seotud, siis on selge, et tihest riigist parinev informatsioon avaldab mdju ka teistele.

Volatiilsuse iilekandumist on inglise keelses kirjanduses kasitletud toetudes mitmele erinevale
moistele — contaigon, transmission, spillover, interdependance. Kuusk et al. (2011) ja Harkmann
(2014) on enda to66s kasutanud nakkuslikkust ehk contaigon mdistet, mis kujutab endast peale
kriisi v0i majandusSokki varade omavaheliste korrelatsioonide ajutist suurenemist (Forbes,
Rigobon 2002). Kui varadevaheline korrelatsioon on stabiilselt korge ja selles ei toimu mingeid
mirgatavaid muudatusi, siis ei saa tegemist olla nakkuslikkusega, vaid pigem vastastikuse
soltuvusega (interdependance) (Ibid.). Kuusk et al. (2011) ja Huang (2019) kasutavad oma
uurimuses ka spillover mdistet, viidates sellega volatiilsuse iilekandumisele ning Huang (2019)
kasutab spillover-i stinoniilimina ka mdistet transmission, millega viidatakse samuti volatiilsuse

ulekandumisele.

Volatiilsuse iilekandumise hindamise puhul on oluline tuvastada fakt, et selline lilekandumine
eksisteerib ning volatiilsuse muutused ei ole tingitud kohalikest teguritest. Engle ef al. (1990) on
taolise efekti avastamiseks vélja pakkunud meetodi, kus volatiilsuse muutust pdhjustavad tegurid
jaotatakse kuumalaineteks (heat waves) ja meteoriidisajuks (meteor shower). Kuumalainete
hiipoteesi kohaselt avaldab volatiilsusele peamiselt mdju sellelt samalt turult pirinevad tegurid
ning meteoriidisaju puhul tulenevad volatiilsuse peamised mojutegurid teiste turgude, riikide voi

regioonide Sokkidest (/bid.). Mitmemddtmelised GARCH mudelid vdimaldavad antud efekti
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olemasolu véga lihtsalt hinnata, kuid eeldavad, et konealuste varade tuluméérade puhul eksisteerib

korrelatsioon.

Varadevahelised korrelatsiooni hinnangud on olulised sisendid investeeringute juhtimisel, kuna
korrelatsioonide prognoosimine on hinnastamisvalemi iiks peamine alus. Kui korrelatsioonid ja
volatiilsused muutuvad, siis tuleks korrigeerida ka riskide maandamise hinnangut (hedge ratio).
Samuti aitab varadevahelise korrelatsiooni hindamine ja prognoosimine varasid paremini
paigutada ning soodustab optimaalse portfelli koostamist. Sellest tulenevalt on tekkinud vajadus
usaldusvédrsete varadevaheliste korrelatsioonide hinnangute jérele. Lihtsamateks ja laialdaselt
kasutatavateks meetoditeks on jooksev ajalooline korrelatsioon (rolling historical correlatsion) ja
eksponentsiaalne tasandamine (exponential smoothing) ning samuti mitmemodtmelised GARCH

ja stohhastilised volatiilsuse mudelid. (Engle 2002)

Tingliku korrelatsiooni kahe juhusliku suuruse 7; ja r2 vahel saab defineerida jargnevalt (Engle

2002):

Ei (rl,trz,t)

P12t =
\/Et—l(rlz,t)Et—l(rZZ,t)

(1.4)

kus
E —keskvairtus,
11, —kahe vara juhuslikud suurused.

Eelnev valem on teoreetiliselt varadevaheline kovariatsioon jagatud varade standardhdlvete
korrutisega. Selle definitsiooni kohaselt sdltub korrelatsioon eelmise perioodi védrtustest ning

vastavalt tdendosusseadusele peavad véartused jadma -1 ja 1 vahele. (/bid.)

Eksponentsiaalne siluja (exponential smoother), mida Engle (2002) soovitab kasutada DCC
mudeli korrelatsiooni maatriksi leidmisel, kasutab korrelatsiooni arvutamisel ajas vdhenevaid

kaalusid ehk omistavad suurema kaalu hilisematele vaartustele:

t—1 9t—s—-1
Zs=1 A 7’1,57”2,5

A~

P12t =
J (RLoh At-5-1 ) (B2l 26571 12,)

(1.5)

kus
A —parameeter,
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11, —kahe vara juhuslikud suurused.

Mitmemddtmeliste mudelite puhul voib seda sama lambdat kasutada kdikide varade puhul.

RiskMetrics™ kasutab kdikide varade puhul lambdat véartusega 0.94. (Engle 2002)

1.3. Volatiilsuse stiliseeritud faktid

Finantsaegridade modelleerimist peetakse ildiselt keerukaks protsessiks, kuna andmetes esinevad
teatavad mustrid, mis vorreldes tavapéraste aegridadega nduavad erinevat ldhenemist. Aja jooksul
on aktsiahindade volatiilsust puudutavate uurimuste kéigus ilmnenud sarnased aegridu
iseloomustavad omadused, mida on korduvalt empiiriliselt tdestatud ning neid nimetatakse
aegridade stiliseeritud faktideks. Mudeli identifitseerimisel, hindamisel ja prognoosimisel tuleb
koiki neid fakte silmas pidada, hea volatiilsusmudel peab olema vdimeline kdiki neid aspekte
tabama ja kajastama (Engle, Patton 2007). Lisaks Engelile ja Pattonile (2001) on stiliseeritud
faktide lilevaadet oma t60s kajastanud ka Mandelbrot (1963), Fama (1965) , Chou (1988), Schwert
(1989), Baillie, Bollerslev, Mikkelsen (1996), Terdsvirta, Tjostheim, Granger (2010), Cont (2011)

jpt.

Finantsaegridade puhul, nagu néiteks aktsiate tootluste puhul, jirgnevad suurtele hinnamuutustele
tavaliselt suured hinnamuutused ning véikestele hinnamuutustele véikesed hinnamuutused ehk
esineb sageli perioode, kus volatiilsus on kord mingis ajavahemikus suurem ja kord on ta mingi
perioodi jooksul madalam. Sellisele omadusele viidatakse kui iihele volatiilsuse stiliseeritud
faktile ehk volatiilsuse kuhjumisele. (Box et al. 2016, 361) Joonisel 1 on autori poolt esitatud S&P
500 aktsiaindeksi tootluse puhul kuhjumise efekt. Volatiilsuse kuhjumine on iiks esimesi
tuvastatud stiliseeritud fakte, mida Mandelbrot (1963) ja Fama (1965) mdlemad oma uurimuses
kisitlesid ning on korduvalt toestatud veel Baillie, Bollerslev ja Mikkelseni (1996), Chou (1988)
ja Schwerti (1989) poolt. Seesugune volatiilsuse kuhjumine avaldab volatiilsuse oodatavale

vaartusele tulevikus pikalt moju.
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GSPC paevased sulgemishinnad 2000-01-04 / 2020-11-06

2000

GSPC paevased tootlused 2000-01-04 / 2020-11-06

Joonis 1. S&P 500 aktsiaindeksi pdevased sulgemishinnad ja logaritmitud tootlused
Allikas: Autori arvutused Yahoo Finance andmete pdhjal

Uheks stiliseeritud faktiks peetakse ka tulumiira keskmisele taandumist (mean reversion).
Volatiilsuse kuhjumise efekt viitab sellele, et volatiilsus tuleb ja laheb, seega korge volatiilsusega
perioodile jargneb madalam volatiilsus ja madala volatiilsusega perioodile jérgneb tdus.
Keskmisele taandumine tdhendabki seda, et volatiilsusel on mingi normaalne tase, mille timber ta
koigub. Pikaajalise volatiilsuse prognoosi puhul peaks kdik taanduma sellele samale volatiilsuse

normaalsele tasemele. (Engle, Patton 2001)

Asiimmeetriline reaktsioon hinna Sokkidele kujutab endas erinevat reaktsiooni positiivsetele ja
negatiivsetele uudistele, sest aktsiatootluste puhul on praktiliselt vdimatu, et nii positiivne kui ka
negatiivne Sokk avaldab volatiilsusele samasugust mdju. Paljud volatiilsusmudelid aga eeldavad,
et nii positiivsed kui negatiivsed Sokid avaldavad varade tinglikule volatiilsusele simmeetriliselt
moju. Sellist asiimmeetriat kirjeldatakse ka kui voimendus- voi riskipreemiaefekti. (Engle, Patton
2001) Varasemad uurimused on kinnitanud, et negatiivsed uudised avaldavad turule suuremat
moju kui positiivsed. Esimene, kes oma t60s aktsiatootluste asiimmeetriat kirjeldas oli Black

(1976) ning hiljem on seda tdiendatud voimendusefekti lisamisega Christie (1982) poolt. Uudised
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voimalikust suurenevast volatiilsusest {ildjuhul viahendavad aktsiandudlust, peamiselt investorite
riskitundlikuse tottu, mis ndhtub negatiivses seoses aktsiahinna ja volatiiluse vahel. Peamiseks
pohjuseks on see, et negatiivne aktsia hinna Sokk vdhendab ettevotte omakapitali ning suurendab
seeldbi laenu- ja omakapitali suhet, mille tulemusena suureneb ka aktsioniride risk. Antud véidet
on oma to0s lisaks Blackile (1976) ja Christiele (1982) kinnitanud ka Nelson (1991), Glosten,
Jagannathan ja Runkle (1993) ning Engle ja Ng (1993). Joonisel 1 on selgesti eristatav, et

aktsiahinna languse puhul esineb tootlusel suurem volatiilsus kui tdusu puhul.

Finantsaegridade puhul on iihe stiliseeritud faktina tdheldatud ka seda, et juhuslike vigade
dispersioonid ei ole normaaljaotusega, vaid jaotusel esinevad ,,sabad®“. Mandelbrot (1963) oli
esimene, kes tdi oma t00s vélja, et normaaljaotus ei ole piisav varade tootluste modelleerimiseks.
Nende andmete ekstsess vOib olla vahemikus 4 kuni 50 viidates vdga tugevale astimmeetrilisele
jaotusele. Paksud sabad tdhendavad aktsia tootluse d4drmuslike vairtuste suuremat tdendosuslikku

esinemist, kui seda néeb ette normaaljaotus. (Engle, Patton 2001)

1.4. Varasemad empiirilised uurimused

Finantsturgudevahelise volatiilsuse iilekandumise ja vastastikuse 1dimumise hindamine on
portfelli riskijuhtimise seisukohast vdtmetihtsusega. Uha suurenev riikidevaheline integratsioon
ja globaliseerumine vihendavad investeeringute turgudevahelise diversifitseerimise mdju riskide
maandamisel. Varasematel perioodidel, kui nditeks KIE riikide finantsturud ei olnud veel nii hasti
arenenud turgudega integreeritud, oli investoritel vOimalus kasutada nende turgude
finantsinstrumente portfelli riskide minimeerimisel (Gilmore et al. 2005). Peale Euroopa Liiduga
liitumist on antud piirkonna riikidevaheline integratsioon ja ka seotus globaalsete turgudega
suurenenud ning seetdttu on ka fookusesse tousnud turgudevaheline volatiilsuse edasikandumine.

Antud teemat on arvukalt uuritud erinevatest aspektidest ldhtuvalt.

Teemakohaseid uurimusi suurematel finantsturgudel vdib leida hulgaliselt. Uhe niitena voib vilja
tuua Panda ja Nanda (2018), kes on oma td0s iiritanud tabada indeksite niddalaste tootluste
volatiilsust ja diinaamilise tingliku korrelatsiooni ulatust Pdhja-Ameerika aktsiaturgudel aastatel
1995 kuni 2016. Uuringus leitakse tdendeid tootluse volatiilsuse ja selle piisivuse kohta antud
piirkonnas kasutades selleks ARCH ja GARCH mudeleid. DCC-GARCH mudeli abil tehakse

kindlaks, et arenevad turud on arenenud turgude aktsiatootlustega vihe seotud ning turgude vahel
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esineb viga ndrk koos litkumine ning muudatused tootluste {ihises trendis ei tulene korrelatsiooni
muutumisest, vaid on pohjustatud volatiilsuse poolt. Kiill aga esineb tugev korrelatsioon USA ja

Kanada turgude tootluste vahel. (/bid.)

USA turu Sokkide nakkuslikkust Baltikumi turule on varem uuritud 2008. aasta kriisi jérgselt
(Kuusk et al., 2011). Tulemused on moneti vastuolulised, kus iihest kiiljest korrelatsioon
aktsiatootluste vahel suurenes kriisi ajal, kinnitades finantsmdjutuste edasikandumist, teisest
kiiljest ei saanud tdestust hiipotees, et volatiilsus kandub USA turgudelt Baltikumi.
Korrelatsioonikoefitsendi testid tdestasid finantsmojutuste edasikandumist, kuna kriisieelse

ei kinnita volatiilsuse kandumist iihegi vaatluse all oleva finantsturu vahel (/bid).

Venemaa mojutusi Baltikumi finantsturule on uurinud Brannds, De Gooijer, Lonnbark,
Soultanaeva (2012). Oma t66s keskendusid nad Baltikumi omavahelisele integratsioonile ning
hindasid sealjuures ka Vene borsi mojutusi, kasutades selleks nii tootluseid kui ka volatiilsust.
Uurimuse tulemusena leidsid nad, et Riia borsiindeksi tootlustele avaldavad statistiliselt olulist
otsest moju Tallinna ja Vilniuse borsid ning Tallinna borsi tootlused Vilniuse borsile. Volatiilsuse
puhul leidis empiirilselt kinnitust nii Riia kui Vilniuse borsi sdltuvus Tallinna borsist. Lisaks leiab

kinnitust Moskva borsilt parinevate astimmeetriliste Sokkide mdju.

Harkmann (2014) on oma uurimuses késitlenud 2008. aasta kriisile jargnevat perioodi, mil leidis
aset eurotsooni volakriis ning kajastanud selle nakkuslikkust Ladne-Euroopa finatsturgudelt Kesk-
ja Ida-Euroopa riikidele (sealhulgas Balti riikidele). Toetudes STOXX 50 pédevastele andmetele ja
DCC-GARCH mudelile toestab ta, et aja jooksul on keskmine volatiilsustevaheline korrelatsioon
nende kahe piirkonna vahel suurenenud ning kriisi ajal suurenes korrelatsioon mérgatavalt, kuid
ajutiselt, viidates selle nakkusklikkusele. Samuti toob ta vilja, et iiksikute riikide ja STOXX

indeksi vahel ei esinenud selget trendi korrelatsiooni tugevnemisel.

Pohjamaade ja Balti riikidevahelist seotust on iisna vihe uuritud. Antud teemat on oma to0s
késitlenud Nielsson (2007) ning jareldanud, et turgude omavahelise tehnilise seotuse suurenemine
ei ole aja jooksul kaasa toonud suuremat korrelatsiooni ja seotust hinnamuudatustes. Harkmann
(2020) leiab oma uurimuses, et aastatel 2005-2015 on Stockholmi ja Baltikumi borsid selgelt
omavahel integreeritud ning Sokid Stockholmi finantsturul kanduvad edasi ka Baltikumi, kuid

pikaajalist turgudevahelist seotust ei tuvastata.
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Meluzin, Zinecker, Pietrzak, Faldzinski ja Balcerzak (2016) on uurinud Saksamaa, Poola ja Balti
kapitaliturgude omavahelist seost kasutades selleks DCC-GARCH mudelit ning kinnitanud
uurimuses pistitatud hiipoteesi, et Saksa finantsturult tulenev mdju avaldab Balti borsile viga

minimaalset moju.

Balti turgude omavahelist integreeritust ning selle taset on oma uurimuses veel kisitlenud
Deltuvaite (2016), kus ta analiilisib kolme riigi aktsiaindeksite tootluseid (mis volatiilsusega
vorreldes ei pruugi anda sama olulisi tulemusi integratsiooni hindamisel). Ta leidis, et koik Balti
finantsturud on omavahel seotud, kuid Léati aktsiaturg on teiste turgudega vdorreldes isoleeritum
ning Eesti ja Leedu omavaheline seos tugevam. Antud uurimuse empiirilised tulemused tdestavad,
et Eesti ja Leedu aktsiaindeksite tootluste vahel esineb ndrk seos ja Liti ning teiste vahel viga
ndrk seos, ning et tootlustevaheline korrelatsioon on ebastabiilne ja ajas muutuv. Muudatused
Tallinna ja Vilniuse borsil pohjustavad muudatusi Tallinna, Vilniuse ja Riia borsil, aga Riia puhul
vastupidine efekt puudub, iihtlasi on teiste turgude mdju Riia turule vidiksem ja kehtib ka

vastupidine seos (/bid).

Kregzde (2018) keskendus oma t60s Baltikumi ja Dow Jones Euroxx50 indeksite vahelise riski ja
trendi koosliikumise uurimisele vottes arvesse riski muutumise sagedust ja aega ning kasutades
selleks lainete analiilisi. Lainete analiilisi (wavelet analysis) peamiseks eeliseks on see, et ta
voimaldab aegrea puhul omavahel eraldada aja ja sageduse mddtmed. Ta kinnitas oma tods
varasemate uurimuste jdreldusi, et kriisi ajal on turgudevaheline mdju suurem ning leidis ka
toestust, et Euroopa Liiduga liitumine mojutas Balti aktsiaturgude ja Euroopa turgudevahelist

koosliikumist.

Babalos et al. (2018) on oma uurimuses leidnud kinnitust, et muutused suuremate Euroopa turgude
(UK, Prantsusmaa ja Saksamaa) aktsiatootlustes avaldavad mdju ka tootlustele Baltikumi turgudel,
eriti tugevalt avaldub see kriisi ajal. Andmete analiiiisiks kasutati nii standardset parameetrilist

kausaalsuse testi, kui ka kvantiilide kausaalsuse mitteparameetrilist testi.

Hung (2019) analiilisib korrelatsioone ja volatiilsuse kandumist KIE riikides (Ungari, Poola,
TSehhi, Horvaatia, Rumeenia) peale 2008. aasta majanduskriisi, kasutades selleks viiemddtmelist

GARCH-BEKK mudelit koos CCC ja DCC mudelitega ning leiab, et korrelatsioon ning
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(2019) kasutab oma uurimuses aktsiaturgude indeksite tootluseid tuvastamaks volatiilsuse
kandumist KIE-3 (Poola, Ungari, TSehhi) ja arenenud turgude nagu USA, Saksamaa ja Hispaania
vahel. Uurimuses todetakse, et kriisi ajal on Euroopas riikidevaheline korrelatsioon suurem ning

volatiilsus kandub edasi tthesuunaliselt KIE riikidele.
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2. VOLATIILSUSE MUDELID

Tinglike keskvédrtustega mudelite puhul eeldatakse, et jadkliikmed moodustavad sdltumatute ja
iihtlaselt jaotatud juhuslike suuruste jada ehk valge miira (iid- independent and identically
distributed). Kuid paljude finantsaegridade puhul ei ole see eeldus tuginedes stiliseeritud faktidele
tdidetud. Jargnevates peatiikkides kajastatud mudelite puhul eeldatakase, et jadklitkmed
moodustavad valge miira keskvéartusega null, kuid tinglikud dispersioonid ei ole konstantsed,
mistottu on jadklitkmeid voimalik modelleerida 1dbi eelmise perioodi jadkliikmete ja eelmise
perioodi tinglike dispersioonide. Kuigi jadékliikmed ei korreleeru omavahel on nad siiski liksteisest
soltuvad, kuna arvutatakse eelnevate perioodide pohjal. Tinglike heteroskedastiivsete mudelite
eesmirgiks on iseloomustada taolist omavahelist sdltuvussuhet. Kuna antud mudeleid on vdimalik
kasutada finantsvarade volatiilsuse prognoosimisel, siis on hiippeliselt kasvanud ka nende

mudelite populaarsus. (Terésvirta et al. 2010)

2.1. Uhe muutujaga volatiilsuse mudelid

Finantsaegridasid iseloomustavatest omadustest tulenevalt on vélja kujunenud mudelid, mis
hindavad nende aegridade volatiilsust. Eelkdige on antud andmed mittelineaarsed, kuna peamised
majandusnditajad ei ole omavahel lineaarses seoses, lisaks mojutavad majandust stohhastilised
(juhuslikud) Sokid voéi tegurid, mis vajavad aegridade modelleleerimiseks vastavat mudelit.
Monigate defintsioonide kohaselt peetakse mudelit, mille juhuslikud vead on tinglikult
heteroskedastiivsed, mittelineaarseks mudeliks. Tulenevalt {iha kasvavast investorite ja
finantskonomeetria huvist volatiilsuse prognoosimise vastu, on oluliselt suurenenud ka tinglike
heteroskedastiivsusmudelite tdhtsus. (Terdsvirta et al. 2010, wii-ix) Kui aegridade mudelites on
heteroskedastiivsus, siis tavaliselt ei soltu juhuslike vigade varieeruvus monest soltumatust
muutujast, vaid eelmiste perioodide juhuslike vigade varieeruvusest. Sel juhul radgitakse tinglikust
autoregressiivsest heteroskedastiivsusest ning varieeruvuse modelleerimiseks kasutatakse

spetsiaalseid ARCH-GARCH mudeleid. (Brooks 2019, 392)
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Kuna ARMA mudelitel esineb puudujddke finatsaegridade puhul esinevate stiliseeritud faktide
tabamisel, siis voeti antud mudelite asemel kasutusele nende edasiarendused- ARCH mudelid.
ARMA mudelid eeldavad, et juhuslike liikmete dispersioonid on konstantsed, mis omakorda teeb
finantsaegridade volatiilsuse muudatuste tabamise vdoimatuks (Xiao, Aydemir 2007). Engle (1982)
poolt vilja tootatud autoregressiivne tinglik heteroskedastiivne (ARCH) mudel piitiab neid
aegridades esinevaid probleeme lahendada, eeldades, et turu volatiilsus varieerub ja kaldub
kuhjuma ehk esineb suurema volatiilsusega perioode ja madalama volatiilsusega perioode. Antud
mudel vdimaldab aegrea keskviirtust ja dispersiooni samaaegselt modelleerida ning on esimene
mudel, mis pakub vilja siistemaatilise raamistiku volatiilsuse modelleerimiseks (Panda, Nanda
2018). Koos selle mudeli kasutuselevotuga litkus finatsdkonomeetria fookus tootluste
prognoosimiselt volatiilsuse prognoosimisele. ARCH mudeli puhul on mudeli jadkliikmed
heterogeensed ja jadkliikmete dispersioon sdltub eelmise perioodi jadklitkmete ruutudest (Xiao,
Aydemir 2007). ARCH mudeli peamine idee on see, et jadkliikmed ei korreleeru omavahel, kuid
soltuvad iiksteisest ning vealiikme sdltuvust on voimalik kirjeldada lihtsa ruutfunktsiooniga selle

eelnevatest vairtustest (Tsay 2010). Engle (1982) pohjal vdoib ARCH(p) mudeli formuleerida

jérgnevalt:
Ye = U+ & (2.1)
St = ZtO't, {Zt}~lld(0,1) (2.2)
ot=wtaet, ++ael;, w>0a=0i>0 (2.3)

kus

w — pikaajaline keskmine dispersioon (konstant),

a —  parameeter,

of — tinglik dispersioon,

& — jaidkliige ajahetkel ,

Z; — juhuslik muutuja ajahetkel ¢,

i —  mudelijark,

U — aegrea keskviirtus.

Praktikas eeldatakse sageli, et z, jirgib normaaljaotust, standardiseeritud Studenti t-jaotust voi

iildist vealiikme jaotust (Tsay 2010).

Kuigi ARCH mudel on iildiselt lihtne, siis seda ei ole siiski mdistlik viga pikkade aegridade puhul
kasutada. Selleks, et tabada tingliku dispersiooni diinaamikat, tuleb ARCH mudeli jirk volatiilsuse

modelleerimisel viga kdrge ning seega on vaja hinnata suurel hulgal parameetreid, mis omakorda
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avaldab moju mudeli hindamisvdimele. (/bid.) Bollerslev (1986) pakkus ARCH mudeli
tdiendusena vilja iildistatud ARCH-i (GARCH-1), mis on vorreldes varasemaga volatiilsuse
modelleerimise puhul parema prognoosivoimega, kuna vdimaldab hinnata korgete jarkudega
ARCH protsessi madalate GARCH jérkudega ehk votab mahuka ARCH protsessi kokku. GARCH
mudelid on lineaarse keskvéértuse ja mittelineaarse dispersiooniga mudelid (Brooks 2019, 396).
GARCH mudel votab arvesse volatiilsuse heteroskedastiivsust, kus standardhélbed varieeruvad
aja jooksul, kuna esineb volatiilsuse kuhjumise efekt ning samuti arvestab see, et volatiilsuse puhul
esineb autokorrelatsioon, kus vidirtused sdltuvad eelmise perioodi véairtustest (Panda, Nanda
2018). GARCH(p,q) mudeli puhul modelleeritakse dispersiooni 1dbi kahe viitaja jargu, kus q on
autoregressiivsete jirkude arv (ARCH jdrk) mille puhul eelmise perioodi volatiilsuse mojutused
on kajastatud kui jadkliikmete ruutude viitajad keskmisest ja p nditab libiseva keskmise jarkude
arvu, et tabada pikaajalist mdju (GARCH jirk) (Engle 2001). GARCH(1,1) mudeli oodatav
dispersioon on kombinatsioon varieeruvusest (mudeli parameeter ), mis nditab ka tundlikkust
turu muutustele ja viimase perioodi oodatavast dispersioonist, mis vOtab arvesse eelmiste
perioodide Sokkide suurust (mudeli parameeter ). Samuti on GARCH mudeli puhul Sokid
tinglikule dispersioonile viga pilisivad ja seega kannavad edasi pikaajalist mdju. Kui a on
suhteliselt korge ja [ suhteliselt madal, siis kipub volatiilsus olema jérsema varieeruvusega.
(Panda, Nanda 2018) Korgemat jirku GARCH(p,q) mudeli vdib formuleerida jirgnevalt
(Bollerslev 1986):

q p
o= w+ Z o €2, + Z B o2, 2.4)
i=1 j=1
p=0,g>0

w>0,a,=20,i=1,..,q

=0,j=1,..,p

kus
o? —  tinglik dispersioon (GARCH osa),
w —  pikaajaline keskmine dispersioon (konstant),

a;, B — parameetrid,

& —  jaakliige ajahetkel (ARCH osa),
i— q jarkude arv,

j— p jarkude arv.
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Kui p = 0, siis on tegemist tavalise ARCH(q) protsessiga ja kui p = q = 0, siis protsessist saab
valge miira (&;) (Aktan et al. 2010).

Esimest jarku GARCH(1,1) mudel avaldub alljargnevalt (Bollerslev 1986):

o2 =w+aet, + pio2, (2.5)

0)>0,a120

B=0

kus

w —  pikaajaline keskmine dispersioon,

a4, f1 — parameetrid,

gl — esimest jirku viitajaga tingliku jidkliikme ruut,
o2, — esimest jirku viitajaga hinnatud tinglik dispersioon.

GARCH(1,1) mudelit peetakse ka kdige paremini sobivamaks mudeliks volatiilsuse {iildisel
hindamisel (/bid.). Samuti on GARCH(1,1) sobivust indeksite volatiilsuse modelleerimisel
toestanud Engle ja Kroner (1995) ning Engle ja Patton (2001), Capiello ef al. (2003) ning paljud

hilisemad uuringud.

Eelpool mainitud ARCH ja GARCH mudelite ajendiks oli tabada finantsaegridade volatiilsus ja
selle piisivus aja jooksul, kuid GARCH mudeli peamiseks puudujdégiks on sarnaselt ARCH
mudelile vOoimetus arvestada Sokkide ebasiimmeetrilise mdjuga volatiilsusele (Panda, Nanda
2018). Nelson (1991) pakkus vilja selle probleemi lahendamiseks GARCH mudeli laiendusena
EGARCH ehk eksponentsiaalse GARCH mudeli, mille eesmirgiks on tabada volatiilsuse
aslimmeetriat vOttes sealjuures arvesse aktsiatootluse positiivseid ja negatiivseid Sokke. EGARCH

(1,1) mudeli saab formuleerida jérgnevalt (Box et al. 2016):

ln(Utz) =w+g(eg-1) + b ln(0t2—1) (2.6)

kus g(e;_,) médrab asiimmeetria ja on médratletud kui kaalutud innovatsioon ning leitakse

jérgnevalt:

g(e—1) = ay&-q +yalle—1| — E(lee—1 )] (2.7)
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kus

w, Y, — parameetrid,

& —  jaakliige,

of — tinglik dispersioon.

Funktsiooni pdhjal on vdimalik eristada, et positiivsed Sokid avaldavad mdju (aq + y;1)&—1 ja
negatiivsed Sokid (a; — y1)&:—1, seega g(&;_1) kasutamine laseb mudelil vastavalt ,,headele ja
,halbadele® uudistele astimmeetriliselt kéituda. Kuna negatiivsetel uudistel on iildiselt

volatiilsusele suurem mdju, siis vdimendusefekti puhul on a; oodatav véirtus negatiivne ning

EGARCH mudeli parameetritel ei ole piiranguid, et tagada o/ positiivsus. (Ibid.)

Sama probleemi lahendab ka Glosteni, Jagannathani ja Runkle (1993) poolt vilja tootatud GJR-
GARCH ja Zakoiani (1994) TGARCH mudel, mis pakuvad selleks vilja alternatiivse voimalused
positiivsete ja negatiivsete Sokkide astimmeetria arvestamisel. GJR mudel eeldab, et jadkliikmega

& seotud parameeter soltub Soki suunast (Tsay 2010):

of = w+ (ay +y1le_1)ed s + Profy (2.8)
kus
w, Y, B — parameetrid,
& —  jaakliige,
of — tinglik dispersioon,
I— indikaatormuutuja.

Antud vdorrandi indikaatormuutuja I,_; eeldab viirtust 1 kui &2 ; on negatiivne ja null kui
jaaklitkme viirtus on positiivne, lubades seega negatiivsetel Sokkidel volatiilsusele suuremat mdju

avaldada.

Lisaks eelpool kirjeldatud populaarsematele GARCH mudeli edasiarendustele on antud mudelist
veel hulgaliselt variatsioone, kuid kéesolevas uurimuses ei ole nende kirjeldamine relevantne, sest
nagu ka juba eelpool mainitud, t66s piistitatud probleemi kirjeldamiseks piisab standardsest

GARCH protsessist.
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2.2. Mitme muutujaga volatiilsuse mudelid

On ildtuntud fakt, et varade tootlusted liiguvad aja jooksul mingis mastaabis koos.
Aktsiaturgudevahelised diinaamilised seosed holbustavad informatsiooni ja volatiilsuse
iilekandumist erinevate turgude tootluste vahel (Panda, Nanda 2018). Seega on volatiilsuse
hindamisel oluline votta arvesse ka turgude omavahelisest seotusest tulenevat moju.
Portfellijuhtimise puhul peetakse varade vahelisi korrelatsioone iiheks peamiseks teguriks
mitmesuguste uurimisprobleemide hindamisel. Naiteks on investoritel hddavajalik teada millised
on nende portfellis olevate varade tootluste omavahelised korrelatsioonid. Kui varade tootluste
korrelatsioon ja volatiilsus muutub, siis tuleb ka portfelli vastavalt kohandada. Seega on
volatiilsuse ja korrelatsiooni prognoosimine iiks pohitegureid nii tootluste prognoosimisel, kui ka
portfelli diversifitseerimisel ning selleks on laialdaselt levinud mitme muutujaga GARCH
mudelid. Mitmemodtmelise GARCH mudeli peamine véljakutse on mudeli viljendamine
minimaalsete muutujatega (parsimooniliselt), kuna parameetrite arv kasvab mérgatavalt koos
dimensioonidega, samas sdilitades selle paindlikkus tingliku dispersiooni ja kovariatsiooni
diinaamika hindamisel (Panda, Nanda 2018). Mitme muutujaga GARCH mudelid on oma
olemuselt iisna sarnased iithe muutujaga mudelitele, erinevus seisneb vaid selles, et nende puhul

on tdiendavalt kaasatud muutujatevaheline kovariatsioonimaatriks (Brooks 2014, 467).

Bollerslev, Engle ja Wooldridge (1988) todtasid vilja esimese mitme muutujaga GARCH mudeli
VEC-GARCH, mis kujutab endast véga iildist mitmemddtmelist volatiilsusmudeli raamistikku

(Bollerslev et al. 1988):

q P
vech(H;) = C + ZAL- vech(g_1&'t—;) + ) B; vech(Ht_j) (2.9)
i=1 j=1
kus
vech(:) — kordumatute elementide veergude virnastamine siimmeetriliseks maatriksiks,
H, — jaaklitkmete kovariatsioonimaatriks/tinglik dispersioonimaatriks,
N — muutujate arv,
C— parameetrite N(N+1)/2 x 1 vektor,
A; — parameetrite N(N+1)/2 x N(N+1)/2 maatriks,
B — parameetrite N(N+1)/2 x N(N+1)/2 maatriks,
& — jaakliige, N x 1 vektor,
i,j— jarkude arv.
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VEC mudeli puhul on iga tinglik dispersioon funktsioon kdigist eelnevatest viitacgadega tinglikest

dispersioonidest ja eelmise perioodi tootluste ruutudest. Tédielik piiranguteta mudel nduab

2 2
(N+1)+ N(I\;+1) N N (1\;+1)

(p + q) parameetri hindamist suurima tdepara meetodiga, kus N on

muutujate arv mudelis. (/bid.) Mudelit on vdimalik suhteliselt otse tdlgendada, kuna igal real on
oma GARCH mudeli spetsifikatsioon ning antud juhul modelleeritakse otse tingliku
kovariatsiooni maatriksit (Engle, Sheppard 2001). Ilma tdiendavaid piiranguid rakendamata, ei
taga antud mudel kovariatsioonimaatriksi kindlat positiivsust (Engle 2002). Bollerslev, Engle ja
Wooldridge (1988) kasutasid GARCH mudelite puhul parameetrite vahendamiseks diagonaalset
lahenemist ehk DVEC-GARCH mudelit, mille puhul iga kovariatsioonimaatriksi element sdltub

ainult iseenda ja jadkliikme eelmise perioodi viértusest.

Selleks, et tagada tingliku kovariatsioonimaatriksi positiivsus, kovariatsiooni statsionaarsus ja
vihendada eelneva mudeli parameetrite arvu, arendasid Engle ja Kroner (1995) vastava BEKK
mudeli, mida kisitletakse sarnaselt DVEC-GARCH mudelile kui iihte piirangutega VEC mudelit.
See kindlustab tingliku kovariatsiooni positiivsuse tulenevalt mudeli struktuurist, kuid sellest
hoolimata nduab mudel suuremahulisi arvutusi, kuna hinnatavate parameetrite hulk on iisna suur

(Engle, Kroner 1995):

q K p K
Hy=CC'+ ) > Ay ie'esAuc+ ) ) Bluy By (2.10)

i=1 k=1 i=1 k=1
kus
H, — jaakliikmete kovariatsioonimaatriks/tinglik dispersioonimaatriks,
N — muutujate arv,
C— diagonaalialune N x N maatriks,
A; — parameetrite N x N maatriks,
B; — parameetrite N x N maatriks,
& — jaakliige, N x N maatriks,
i— jéarkude arv,
K — méiérab protsessi iildisuse.

BEKK mudeli puhul hinnatakse N(5N+1)/2 parameetrit. Uheks vdimaluseks parameetrite arvu
vihendada, on kasutada diagonaal voi skaalaar BEKK mudelit (Bauwnes et al. 2006). Bauwens
et al. (2006) jareldab oma uurimuses, et DVEC ja skaalar BEKK mudelid ei ole sobilikud kui
uurimisobjektiks on volatiilsuse kandumine, kuid on rakendatavad varade hindamise (asset

pricing) mudelis.
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Vorreldes eelneva kahe mudeliga, kus modelleeritakse otse tingliku kovariatsiooni maatriksit,
modelleeritakse kahes jargnevas tinglikku dispersiooni ja korrelatsiooni. Eelnevate mudelite
peamiseks probleemiks on suur parameetrite hulk, kuid seda on vdimalik lahendada kui
korrelatsioon tootluste vahel on konstantne. (Panda, Nanda 2018) Esimene sellist tiiiipi mudel on
Bollerslevi (1990) poolt vilja tootatud pideva tingliku korrelatsiooni (CCC) mudel, millele kehtib
eeldus, et tootluste tinglik korrelatsioon on ajas muutumatu, kuid tinglik standardhilve on muutuv.
Antud mudeli puhul hinnatakse iga tootlust eraldi ithemddtmelise GARCH mudeliga ning
jargnevalt hinnatakse suurima tdepdra meetodiga korrelatsiooni maatriksit. Konstantse
korrelatsiooni eeldus voimaldab hinnata suuremahulisi mudeleid ja tagab selle, et volatiilsuse
hinnangud on kindlalt positiivsed. (Engle, Sheppard 2001) Kuid paljud uuringud on tdestanud, et
korrelatsioonid on ajas muutuvad, nditeks Kaplanis (1988), Bekaert ja Harvey (1995), Yang et al.
(2006), Hong ja Ewa (2008) tdestavad oma t60s, et muudatused turgudevahelises korrelatsioonis
on seletatavad tingliku kovariatsiooniga. Bollerslevi (1990) CCC mudeli puhul on tingliku

korrelatsiooni maatriks ajas muutumatu ehk R, = R:

H, = D:RD; (2.11)
R = [py] (2.12)
D, = diag(hy??, ... , hy/? (2.13)

kus

D, —  maatriks tinglike standardhélvetega pohidiagonaalil,

R — korrelatsioonimaatriks tinglike korrelatsioonidega,

h;: — iga hinnatud ithemddtmelise GARCH mudeli tinglik standardhélve.

CCC mudeli puhul tuleb hinnata N(N+5)/2 parameetrit (Bauwens 2006).

Tuginedes eelnevale saab viita, et selline ldhenemine, kus korrelatsioon ei muutu, ei ole reeglina
empiirilistes uuringutes maistlik ning Engle ja Sheppard (2001) pakkusid CCC mudeli tdiendusena
vélja diinaamilise tingliku korrelatsiooni mudeli ehk DCC-GARCH-i, mille puhul tingliku
korrelatsiooni maatriksi elementide hinnangud on ajas muutuvad. Sarnaselt CCC mudelile,
hinnatakse ka DCC puhul esimeses etapis liksikute GARCH mudelite parameetrid ning jargnevalt
kasutatakse sellest mudelist saadud standardiseeritud jadkliikmeid sisendina DCC parameetrite
hindamisel (Panda, Nanda 2018). DCC-GARCH mudeli saab formuleerida alljargnevate
vorranditega (Engle 2002):
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H, = D,R.D, (2.14)

D, = diag(hy??, ... , hy/? (2.15)
R, = diag(Q7% .., Qny?)Qr diag Q7% .., Q5™ (2.16)
Q=0—-a—p)Q +az,_z' 1+ Q1 (2.17)
z, = h%ey (2.18)

kus

D, —  maatriks tinglike standardhélvetega pohidiagonaalil,

R, — tinglike korrelatsioonide N x N maatriks,

h;: — iga hinnatud ithemddtmelise GARCH mudeli tinglik standardhélve,
z; —  standardiseeritud jadkliige,

Q: — standardiseeritud jadkliikme tingimusteta korrelatsioonimaatriks,
N —  muutujate arv.

Lisaks Engle-le on DCC-GARCH mudeli formuleerinud ka Tse ja Tsui, kus peamiseks erinevuseks
on see, et Tse ja Tsui mudeli puhul on tinglikud korrelatsioonid formuleeritud kui summa
eelmistest kaalutud korrelatsioonidest (Bauwens et al. 2006). Hiljem on lisandunud DCC mudelite
taiendusi, nditeks Capiello ez al. (2003) on leidnud, et DCC tulemused vdivad teatud varade puhul
ja dimensioonide lisamise korral olla ebaadekvaatsed, kuna nad ei suuda tabada andmete
aslimmeetriat ning kasutasid oma uurimuses asiimmeetrilist DCC-GARCH (ADCC), tldistatud
diagonaalset DCC-GARCH (GDDCC) ja astimmeetrilist iildistatud diagonaalset DCC-GARCH
(AGDDCC) mudelit. Antud t66 puhul keskendutakse standardsele DCC-GARCH mudelile

eeldades, et mudel on piisav antud aegridade modelleerimisel.
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3. VALIM JA METOODIKA

Selles osas antakse iilevaade kasutatud mudelitest, tehtud dkonomeetria testidest ja muutujate
valikust. Autor analiiiisib enda t60s finantsandmetest koosnevaid aegridu ning kasutab selleks

DCC-GARCH mudelit, toetudes sealjuures Box-Jenkinsi (Box et al. 2016) metodoloogiale.

Box-Jenkinsi metodoloogia hdlmab endas aegridade modelleerimise raamistikku, mille idee
baseerub ARMA mudelite korrektsel hindamisel, kuid mida on vdimalik laiendada ka ARCH tiitipi
mudelitele. Protsess koosneb kolmest etapist: 1) mudeli identifitseerimine, 2) parameetrite
hindamine, 3) mudeli diagnostika (Box et al. 2008, 193). Esimeses etapis kirjeldatakse andmete
diinaamikat, mis jaguneb veel omakorda kaheks, kus esmalt hinnatakse protsessi statsionaarsust
ning jargnevalt tuvastatakse ARMA mudeli jirgud, kasutades selleks autokorrelatsiooni (ACF) ja
osalise autokorrelatsiooni (PACF) funktsioone. (/bid., 196) Teises osas hinnatakse eelnevalt
identifitseeritud mudeli parameetreid vastavalt vahimruutude- voi siis suurima tdepdra meetodiga,
antud t60s kasutatakse viimast. Lopetuseks viiakse 1dbi mudeli diagnostika, mille eesmérgiks on

kindlaks teha mudeli adekvaatsus, kasutades selleks jadkliikmete analiiiisi. (Brooks 2019, 270)

Engle (2002) on DCC mudeli puhul eeldanud, et iga modelleeritav vara korrelatsioonimaatriksis
jérgib ihe muutujaga ARMA-GARCH protsessi ehk sellest ldhtuvalt on vdimalik volatiilsust ja
korrelatsiooni eraldi modelleerida. Finantsinstrumentide tootlustele pdhineva volatiilsusmudeli
koostamise etapid on Tsay (2010) poolt kirjeldatud jérgnevalt: 1) keskmiste vorrandi mééramine
(nditeks ARMA mudel), 2) ARCH efekti tuvastamine, 3) volatiilsusmudeli tuvastamine ning ithine
keskmiste- ja volatiilsusmudelite hindamine, 4) mudeli kontroll ja tdiustamine. Sisuliselt kattub
antud struktuur Box-Jenkinsi metoodika tilesehitusega, kuna ARCH efekti tuvastamine liigitub
mudeli identifitseerimise etapi alla. Ning viimases etapis modelleritakse varade omavahelist

korrelatsiooni.
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3.1. Valim

Magistritods on kasutatud Yahoo Finance lehelt parinevaid globaalsete aktsiaturgude paevaseid
sulgemishindu. Kuna Balti riikide majandus on vidga tihedalt seotud Euroopa Liidu suurima
majanduse- Saksamaaga, siis on vaatluse alla voetud DAX indeks. S&P 500 on peamine USA
aktsiaturu indeks ning selle litkumised avaldavad mdju globaalselt ja on seetdttu valitud iiheks
muutujaks modelleeritavas mudelis. Ning FTSE, mis on Euroopa turul iiks olulisemaid indekseid.
Balti riikide aktsiaindeksite pdevaseid sulgemishinnad périnevad Nasdaqg OMX kodulehelt. Iga
aegrida koosneb 4945-st vaatlusest ning sisaldab andmeid alates 2000. aastast. Pédevaste

sulgemishindade alusel on leitud tootlused vastavalt valemile:

Pnt

Pnt-1

rye = ln( ) +100,N = 1,2,3,45,6 (3.1)

kus
p - indeksi véirtus ajahetkel ¢,
N — indeksite arv.

Tulemus on korrutatud 100-ga, et kirjeldada indeksi protsentuaalset tootlust. Kuna antud riikidel
langevad rahvuspiihad erinevatele paevadele, siis sarnaselt Engle ja Sheppardi (2001) uurimusele,
on puudulike andmetega pdevad aegridadest eemaldatud. Andmete analiilis ja modelleerimine

viiakse 1dbi statistikatarkvaraga R ja RStudio ning kasutatakse ,,rmgarch* ja ,,rugarch® pakette.
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GSPC paevased sulgemishinnad 2000-01-04 / 2020-11-06 GSPC paevased tootlused 2000-01-04 / 2020-11-06
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Joonis 2. GSPC, FTSE, DAX, OMXT, OMXR ja OMXYV péevased sulgemishinnad ja tootlused
aastatel 2000-2020
Allikas: Autori arvutused Yahoo Finance ja Nasdag OMX andmete pohjal

Joonisel 2 on ndha kidesolevas t60s kasutatud indeksite pédevaste sulgemishindade ajalooline
diinaamika ja tootlused, millelt eristuvad selgelt 2000ndate alguses USAs aset leidnud
terroririinnakust ja dotcom kriisist tulenev hindade langus ja volatiilsuse suurenemine globaalsetel
turgudel, Baltikumi puhul sarnast trendi hindades kinnitada ei saa ning volatiilsuse suurenemine
on olnud ka pigem minimaalne. Létis esines 2001. aastal nii hindades kui ka tootluse volatiilsuses
oluline suurenemise, kuna riigi valitsus miilis markimisvddrse osa Latvijas Gaze aktsiatest
turuhinnast kolm korda kdrgema hinnaga. Jooniselt on néha, et peale 2000. aasta kriisi hakkasid
koik turud mérgatavalt tdusma ning kulmineerusid USA kinnisvaramulli 1dhkemisega 2008. aastal,
kus tootluste volatiilsus suurenes ka tdhelepanuvéirselt. Samuti paistab silma, et aastal 2010 alguse

saanud eurotsooni volakriis avaldas tugevat moju koigile EL-i borsiindeksitele. Peale seda on
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turud litkunud valdavalt tdusvas trendis kuni 2020 martsis tekkinud koroonakriisini, mil leidis aset
ajaloo kdige jarsem finantsturgude langus. Tootluste volatiilsuse diinaamika on globaalsetel
turgude ja Balti riikide puhul monevorra erinev, kuna kdik negatiivsed Sokid globaalsetel turgudel

ei ole Balti turge sarnaselt mdjutanud. Tdiendav kirjeldav statistika on vélja toodud peatiikis 4.1.

3.2. Mudeli eeldused

3.2.1. Statsionaarsus

Aegrea analiilisi peamiseks aluseks on selle statsionaarsus. Aegrida peetakse rangelt
statsionaarseks, kui selle vidirtuste jaotus ajalises nihkes ei muutu ning andmetes ei esine
pikaajalist trendi, kuid antud tingimust on empiiriliselt véiga keeruline tdestada. Sellest tulenevalt
eeldatakse sageli, et aegrida on ndrgalt statsionaarne, mille puhul nii aegrea keskvéartus kui ka
kovariatsioon on ajas muutumatud. (Tsay 2010) Aegrea statsionaarsus on oluline mitmel pdhjusel,
kuid tiheks olulisemaks pdhjuseks on see, et mittestatsionaarsete koefitsentide puhul ei vihene

vealiikmete moju aja moddudes ning Soki ajalooline moju jadb pilisima (Brooks 2014, 261).

Andmete statsionaarsust on vdimalik médrata nii visuaalsel vaatlusel kui ka kasutades iihikjuure
testi. Uheks levinumaks on Dickey-Fuller (DF) test, kuid seda saab kasutada vaid juhul, kui
jaaklitkmed u, jargivad valge miira protsessi, tdpsemalt selliselt, et jadkliikmete vahel puudub
autokorrelatsioon, kuid modelleerimata sdltuvas muutujas (Ay,) esineb autokorrelatsioon.
Laiendatud Dickey-Fuller (ADF) vdimaldab aga testi kasutada ka korgemat jarku autoregressiivse

protsessi puhul (/bid., 343):

14
Aye =Py + ) adye i+ (32)

=1

kus

a — parameeter,

) — parameeter,

u, - jaakliige ajahetkel 7.

Viitajad tasandavad sdltuvas muutujas esinevad diinaamilised struktuurid tagamaks
autokorrelatsiooni puudumise jadkliimetes u,, kuid see tdstatab omakorda probleemi, et kuidas

leida optimaalne viitaegade arv (Ibid., 344).
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Phillips ja Perron (PP) on arendanud laiaulatuslikuma raamistiku tihikjuure mittestatsionaarsuse
testimiseks, mis on oma olemuselt sarnane DF testile, kuid sisaldab tdiendust, mis automaatselt
lubab jddkliikmete autokorrelatsiooni. Nii PP kui DF testi tulemused on sageli samad ning
sisaldavad ka sarnaseid piiranguid. (Brooks 2019, 346) Kdnealust testi on kasutanud ka So (2001)
intressiméérade ja valuutakursside mdju kandumist hindavas uurimuses, pohjendades oma valikut
juba eelpool nimetatud voOimalusega jdédkliikmetel omavahel korreleeruda ning olla

heteroskedastiivsed.

Eelpool mainitud testide miinuseks on see, et nende selgitusvoime langeb kui andmetes esinevad
struktuursed nihked. Selliste aegridade puhul ei suuda standardsed tihikjuure testid nullhiipoteesi
tagasi liikata ning sageli vOetkse vastu ebadige alternatiivne hiipotees. Selle probleemi
lahendamiseks on Perron vélja todtanud PP testi edasiarenduse, mis voimaldab andmetes lubada

struktuurset nihet. (Brooks 2019, 346)

3.2.2. Autokorrelatsioon

Autokorreltasioon puudub kui tavapirase regressioonimudeli puhul eeldatakse, et vealiikmed on
vastatstiku soltumatud, kui antud eeldus ei pea paika, siis on tegemist autokorrelatsiooniga.
Autokorrelatsioon ja statsionaarsus on omavahel tihedalt seotud. Autokorrelatsiooni puhul on
perioodil ¢ esinevad vididrtused soltuvad eelneva perioodi viirtustest. (Box et al. 2008, 25)
Autokorrelatsiooni on vdimalik testida visuaalselt korrelogrammi abil, mis annab {ilevaate sellest
kuidas autokorrelatsioonikordajate (ACF) voi osalise autokorrelatsioonikordajate (PACF)
vaartused soltuvad viitajast ning voimaldab esile tuua tunnuse ajalise kditumise iseloomu (Enders

2015, 67).

Lisaks visuaalsele korrelatsiooni tuvastamisele, on voimalik autokorrelatsiooni testida Box-Pierce

poolt loodud Q (ka Portmanteau) statistikuga (Tsay 2010, 32):

Q(m) = TZP% (3.3)
k=1

kus

p — korrelatsioonikoefitsient,
T — vaatluste arv,

m —vabadusastmete arv,

k —viitaeg.
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Ning samuti vdimaldab korrelatsiooni tuvastada Box-Ljung statistik, mida iildjuhul peetakse

sobivamaks viiksemate valimite korral (Tsay 2010, 32):

2
Pk
_ (3.4)

Qm) =T(T+2) ) =
k=1

kus

p — korrelatsioonikoefitsient,
T — vaatluste arv,

m —vabadusastmete arv,

k —viitaeg.

Nullhiipoteesi puhul on korrelatsioonikoefitsient igal ajahetkel vordne nulliga ehk Ho: p; = -+ =
pm = 0, kus genereeritavaks protsessiks on valge miira ning see on statsionaarne. Alternatiivse
hiipoteesi puhul Ha: p # 0 mdne i korral, i € {1, ..., m}. Ecldades, et acgrea vdértused on iid jada
teatavate hetke tingimustega, saame Oelda, et Q(m) on asiimptootiliselt y? jaotusega ja m

vabadustastmete arvuga. (Tsay 2010, 32)

3.2.3. Normaaljaotus

Selleks, et mudeli parameetreid tdpsemalt hinnata, on vaja vilja selgitada juhuslike suuruste jaotus.
Jadkliikmete jaotust on vOimalik hinnata nii visuaalsel vaatlusel kui ka kasutades selleks
teststatistikut. Statistikas kasutatakse astimmeetria ulatuse ja sabade paksuse kirjeldamiseks
plistakuse (kurtosis) ja asimmeetriakordajat (skewness). Jarque-Bera on need kaks testi omavahel

kombineerinud ning moodustanud sellest teststatistiku (Tsay 2010, 10):

T

A 1 3

S0 =75 t;(xt i) (3.5)
1 T

o o

RO = o gl(xt i) (3.6)

_ 52 N [R(r) — 3]2

- 3.
B =7 24)T G-9

kus
S(x) —valimi asiimmeetriakordaja,
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K (x) — valimi piistakuse kordaja ehk ekstsess,
fi —valimi keskmine,
52 —valimi dispersioon.

Ekstsessi kordaja K(x)-3 on normaaljaotuse korral vordne 0-ga, positiivse ektsessi kordajaga
jaotust kirjeldatakse kui paksude sabadega jaotust ning negatiivse ektsessi puhul on jaotus lame
ning ilma sabadeta. Nullhiipoteesi Ho: K(x) — 3 = 0 saab iimber liikata siis kui p véirtus on
kriitilisest piirist madalam ja vastu saab vdtta sisuka hiipoteesi Ha: K(x) — 3 # 0. Positiivse
aslimmeetria korral on jaotuse saba paremal, negatiivse jaotuse korral on saba vasakul ning
simmeetrilise jaotuse korral on asiimmeetrikordaja 0. Sarnaselt ektsessile saab hinnata
astimmeetria kordajat, kus Ho: $(x) = 0 ja Ha: S(x) # 0. JB statistiku puhul saab nullhiipoteesi

normaaljaotusest timber liikkata kui p vairtus on olulisuse piirist madalam. (Tsay 2010, 10)

Uldjuhul ei allu finantsaegread normaaljaotusele ning sageli on nende asiimptootiline jaotus ja
plistakuse kordaja nullist erinevad, kus piistakuse kordaja on tavaliselt positiivne ehk K-3>0 (Tsay
2010, 16). Sama tdhelepaneku on vilja toonud ka Bauwens et al. (2006) tipsustades fakti, et eriti
ilmneb see pdevaste ja nddalaste andmete puhul, kuna seal esineb liiga palju ekstreemseid védrtusi,

et olla normaaljaotusega.

3.2.4. Heteroskedastiivsus

Heteroskedastiivsuse puhul on jdédkliikmete dispersioonid ajas muutuvad, homoskedastiivsuse
puhul eeldatakse aga jadkliikmete dispersiooonide muutumatust ehk dispersioonid on konstantsed
var(u,) = 6%. Finantsaegridade puhul on homoskedastiivsuse ndude tditmine suhteliselt
ebatdendoline. (Brooks 2019, 392) ARCH efekti testimine tdhendab tingliku heteroskedastiivsuse
olemasolu kontrollimist jéékliitkmete abil ning seda on vdimalik teha kahe testiga. Esimene
voimalus on jddkliikmetele rakendada Ljung-Box Q statistikut, kus nullhiipoteesi puhul on m
viitaega jadkliikmete ACF korral vordne nulliga. Teine on Engeli poolt vélja todtatud Lagrange
Multiplier (LM) test, mis on ekvivalentne tavalise F statistikuga testimaks a; = 0,(i = 1, ...,m)

lineaarses vorrandis (Tsay 2010, 114):

a? =ay+a,at; + -+ apato, + ey, t=m+1,..,T (3.8)

kus
e, — vealiige,
m —eelnevalt méératletud positiivne tdisarv,
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T —valimi suurus.

Nullhiipoteesi puhul Ho: a; = - = a,, = 0. F statistik leitakse jargnevalt (Tsay 2010, 114):

~ SSR,/(T —2m —1) (39)
T T
SSR, = z (a% — ©)?, SSR, = z 82 (3.10)
t=m+1 t=m+1

kus

SSR —jadklitkmete ruutude summa (sum of squared residuals),

& —valimi jadkliikmete keskmine,

é — vihimruutudega jadklitkmed lineaarsest regressioonist (valem 3.8).

F statistik on asiimptootiliselt y? jaotusega m vabadusastme arvuga. Nullhiipoteesi saab timber
liikata kui F > x2,(a), kus x4 (a) on iilemine 100(1- ) protsentiil vdi F statistiku p véirtus on
a-st vaiksem. (/bid.) Nullhiipoteesi kohaselt ei ole jddklitkmete ruutude viitajad nullist oluliselt
erinevad ning kui teststatistiku vidédrtus on y? jaotuse kriitilisest védrtusest suurem, saab

nullhiipoteesi timber liikata (Brooks 2019, 394).

3.2.5. Asiimmeetria

Uhe stiliseeritud faktina finantsaegridade puhul on tdestatud nende andmete asiimmeetrilised
reaktsioonid hinnasokkidele ja uudiste tonaalsusele. Selleks, et saada kinnitust standardse GARCH
mudeli piisavusest ja vilistada vajadus EGARCH mudeli jérele, testitakse aegridasid Engle and
Ng astimmeetria testiga, mis on tuntud kui mérgi ja suuruse kallutatuse testid (sign and size bias
tests) (Brooks 2019, 405). Testi rakendatakse tavaliselt GARCH mudelis jadkliikmetele ning see

baseerub regressioonvorrandil (/bid., 405):

uf = ¢o + 181 + P28 qUe—g + P3SH Uy F g (3.11)

kus

S — indikaator, mis omab vaartuseid 1 voi 0,
v, —iid vealiige,

u, —aegrea vaartus,

¢ — parameeter.
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Kui ¢, on statistiliselt oluline, siis saab kinnitada asiimmeetrilise reaktsiooni hinnaSokkidele ning
kui ¢, ja ¢5 on statistiliselt olulised, siis lisaks Soki tonaalsusele avaldab volatiilsusele moju ka
Soki suurus. Sellest ldhtuvalt sdnastatakse hiipoteesid Ho: asiimmeetrilist reaktsiooni ei eksisteeri

ja Hi: astimmeetriline reaktsioon eksisteerib. (/bid., 406)

3.2.6. Varade vaheline korrelatsioon

Enne DCC mudeli rakendamist on soovituslik 1dbi viia mudelis kasutatavate varade vahelise
tootluste korrelatsiooni test. Lineaarset varadevahelist sOltuvust testitakse Pearsoni
korrelatsioonitestiga sarnaselt Jian et al. (2018) mitme muutujaga DCC mudeleid holmavas

uurimusele.

Mudeli parsimoonilisust silmas pidades tasuks testida volatiilsuste vahelist konstantse
korrelatsiooni hiipoteesi paikapidavust. Kui tootluste volatiilsuste vahel esineb konstantne
korrelatsioon, on aegrea kirjeldamiseks piisav CCC mudel, mille korral tuleb hinnata ka vihem
parameetreid, ajas muutuvate korrelatsioonide puhul tuleks litkuda DCC mudeli juurde. (Bauwens
et al. 2006) Engle ja Sheppard (2001) pakkusid selleks puhuks vélja konstantse korrelatsiooni testi,
mille korral Ho: R, = RVt ehk korrelatsioon on konstantne ning H;: vech(R,) = vech(R) +

pivech(Ry_1) + -+ ,B;;Uech(Rt_p) ehk korrelatsioon on ajas muutuv.

3.3. Mudeli spetsifikatsioon

Mitme muutujaga GARCH mudelid jaotatakse nende iilesehitusest lahtuvalt Bauwens et al. (2006)
uurimusele toetudes kolme erinevasse riithma: 1) VEC, BEKK ja faktormudelid, mis on
ithemddtmelise GARCH mudeli otsene tdlgendus, 2) O-GARCH ja varjatud faktormudelid, mis
on {the muutujaga GARCH mudeli lineaarne kombinatsioon, 3) DCC, CCC, GDC ja koopula-
GARCH mudelid, mis on iiksikute GARCH mudelite mittelineaarne kombinatsioon ning 1dhtudes
nende iilesehitusest ja toetudes Engle (2002) eeldusele, voimaldavad volatiilsust ja korrelatsiooni

eraldi modelleerida.

GARCH mudeli identifitseerimine ja jirkude madiramine on oma olemuselt suhteliselt keeruline,
kuid iildjuhul peetakse GARCH (1,1) mudelit piisavaks, et interpreteerida finantsaegridadele
iseloomulikku kéitumist, eelkdige volatiilsuse kuhjumist. Kirjanduses ei ole palju niiteid

korgemat jairku GARCH mudelitest, mida kinnitavad ka Terésvirta (2010), Tsay (2010) ja Brooks
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(2019, 397). Engle ja Patton (2007) on tootluste volatiilsuse hindamisel toetunud Schwarzi
informatsioonikriteeriumile ning leidnud samuti, et parim mudel antud protsessi kirjeldamiseks on

GARCH (1,1).

Volatiilsusmudeli koostamisel on eelkdige vaja tuvastada tootluse mudel (nditeks ARMA), mis
antud andmeridade diinaamikat kdige paremini kirjeldab ning seejérel kontrollida kas andmete
jaaklitkmete ruutudes esineb ARCH efekt (Tsay 2010, 113). Keskmiste ehk ARMA mudeli
valikul tuleb olla ddrmiselt tdpne, kuna see mojutab hiljem mirgatavalt GARCH mudeli
hinnanguid. Kindlasti peavad hinnatavad andmeread olema omavahel jérjestikku
mittekorreleeruvad ehk jéédkliikmetes ei tohi esineda autokorrelatsiooni, et sealt oleks vdimalik

tuletada adekvaatne tinglike dispersioonide mudel. (Enders 2015, 175)

Mudeli hindamise juures on kdige olulisemaks kiisimuseks see, et kui hésti sobitub ta andmetega.
Viitaegade lisamine mudelisse vdhendab kiill jadkliikmete ruutude summat, kuid kdtkeb endas
tdiendavate koefitsientide hindamist ning vabadusastmete arvu kaotamist, muutes protsessi
mahukamaks ja keerukamaks. Selleks, et tuvastada optimaalseim viitaegade arv, kus mudeli
jaakliikmete ruutude summa on vdhim ja samas antakse minimaalselt jarele mudeli lihtsuse
ndudes, on vilja tootatud vastavad kriteeriumid. (Enders 2015, 69) Kaks kdige enamlevinud
mudeli valiku kriteeriumi on Akaike Informatsioonikriteerium (AIC) ja Schwarz Bayesi

Kriteerium (SBIC) (Brooks 2019, 270):

o 2k
AIC =1n(8?) + - (3.12)
R
SBIC =1n(6?) + T (3.13)
kus

52 —jadkliikmete dispersioon,
k —parameetrite arv,
T — valimi suurus.

BIC kriteerium todtab paremini suuremate andmevalimite puhul ning AIC vdiksemate valimite
puhul. Kui mdlema kriteeriumi puhul osutub sobilikuks sama mudel, siis vdib antud mudeli

sobilikkuses kindel olla (Enders 2015, 69).

38



ARMA mudeli sobivate jarkude médramiseks saab esialgse hinnangu saamiseks vaadata ACF ja
PACF korrelogramme ning vaatluse pohjal saadud tulemusi on vdimalik kinnitada kasutades
selleks eelpool loetletud informatsioonikriteeriume, mille puhul vdhima vdirtusega mudel on

sobilikum.

GARCH mudeli jarkude médramiseks on Engle ja Sheppard (2001) kasutanud Akaike
informatsioonikriteeriumit (AIC) ning Capiello et al. (2003) kasutatavad DCC mudeleid hdlmavas
uurimuses Schwartzi informatsioonikriteeriumit (BIC). Kéesolevas t66s on kasutatud GARCH
jarkude méaramiseks nii AIC-i kui ka BIC-i ning korrelatsioonimaatriksi hindamiseks eeldatakse

DCC(1,1) piisavust.

3.4. Mudeli parameetrite hindamine

Mitme muutujaga DCC mudelit, mille puhul leitakse tingliku korrelatsiooni parameetrid otse,
hinnatakse kahes faasis — esimeses etapis {the muutujaga GARCH mudeli hinnangud ja teises

korrelatsiooni hinnang (Engle 2002).

Kuna GARCH mudeli puhul ei ole tegemist lineaarse mudeliga, ei saa parameetrite hindamiseks
kasutada enamlevinud vihimruutude meetodit. Peamiseks ja kdige olulisemaks pohjuseks on see,
et vahimruutude meetod minimeerib jadkliikmete ruutude summat, mis soltub ainult tingliku
keskviidrtuse mudeli parameetritest ning ei ole mdjutatud tingliku dispersiooni mudeli
parameetritest ning seega ei ole GARCH mudeli puhul vihimruutude meetod pdhjendatud. Selleks
kasutatakse antud mudelite puhul suurima tdepdra meetodit, mille korral otsitakse parameetrite

védrtuseid mis maksimeerivad logaritmitud tdeparafunktsiooni. (Brooks 2019, 398)

Peale iiksikute  GARCH mudelite hindamist saab edasi litkuda korrelatsiooni juurde.
Korrelatsiooni diinaamika hindamiseks kasutatakse sisendina esimeses etapis hinnatud GARCH
mudelite standardiseeritud jadkliikmeid (Capiello et al. 2003). Mitmemddtmeliste GARCH
mudelite puhul on kdige levinumaks parameetrite hindamise meetodiks samuti suurima tdepira
meetod (ML), kuna see on oma olemuselt lihtne ning ideaaltingimustes heade omadustega ehk
eeldades, et tingliku normaaljaotuse hiipotees kehtib (Soriano, Climent 2005). Suurima
toeparafunktsiooni saab defineerida kahes osas, kus esimene summeerib omavahel volatiilsuse osa

ja teine korrelatsioonikomponendi (Engle 2002):
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L6, $) = L,(0) + L:(6,9) (3.14)

Volatiilsuse osa funktsioonist leitakse jargneva valemiga (/bid.):

1
L,(0) = —= ) (nlog(2m) + log|D,|? + r,'D *1,) 3.15
> (3.15)

t
Korrelatsiooni komponent leitakse jargnevalt (/bid.):

1
L.(6,¢) = —EZ(IOgIRtI + &R e — &'ey) (3.16)
t

kus

0, ¢ — parameetrid,

& — jaikliige,

1, — vara tootlus,

D, — iiksikute volatiilsuste maatriks,

R, — tinglike korrelatsioonide maatriks.

Tdendosusfunktsiooni volatiilsuse osa on antud valemi puhul {iksikute GARCH mudeli
toendosuste summa, mida maksimeeritakse iihiselt kuid samas maksimeerides iga iiksikut
toendosust samaaegselt eraldi. Teises osas hinnatakse korrelatsiooniparameetreid kasutades

sisendeid esimesest etapist. (/bid)

Kuigi ML on iiks enamlevinud meetodeid GARCH mudeli hindamisel, on Bollerslev ja
Wooldridge leidnud, et tingliku normaalsuse ndue on finantsaegridade puhul liiga piirav ning
pakkusid lahendusena vélja oma interpretatsiooni suurima tdepédra meetodist (Quasi-Maximum
Likelihood ehk QML), kus hinnatavad parameetrid on mojusad isegi siis kui tegemist ei ole
normaaljaotusega (Soriano, Climent 2005). Samuti kasutab So (2001) oma uurimuses Bollerslevi
ja Wooldridge-i QMLE, kus robustsed standardhdlbed on hinnatud arvestades jéédklitkmete
normaaljaotusele allumatust. Bauwens et al. (2006) toob oma uurimuses vilja, et kui keskmiste ja
dispersiooni mudelid on korrektselt midratud ning sealjuures normaalsuse ndue ei ole tdidetud,
siis on QMLE jdrgi parameetrite hinnangud ikkagi mojusad ehk tootluste normaaljaotuse ndue ei
ole kriitilise tdhtsusega ning tingliku normaalsuse puudumisel omavad antud tulemused QMLE

interpretatsiooni.
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3.5. Mudeli diagnostika

Box ja Jenkins (2008) soovitavad ARMA mudeli spetsifikatsiooni ja parameetrite adekvaatsuse
hindamiseks liigsobitamise meetodit ja jadkliikmete diagnostikat. Selleks, et tabada andmete
diinaamikat, kasutatakse mudeli liigsobitamise puhul tahtlikult ettendhtust kdrgemat jarku mudelit.
Kui esialgselt identifitseeritud mudel on adekvaatne, siis lisanduvad jérgud ei avalda mudelile
mdju ning on ebaolulised. Jadkliikmete diagnostika puhul kasutatakse ACF, PACF vdi Box-Ljung
teste, et kindlaks teha kas seal esineb lineaarset soltuvust. Kui jddkliikmetes esineb
autokorrelatsioon, siis hinnatud mudel ei suuda tabada andmete tunnuseid ning mudel on

ebaadekvaatne. (Brooks 2019, 270)

GARCH protsessi puhul saab mudeli kirjeldusvoimet hinnata testides standardiseeritud
jaaklitkmeid, kus korrektselt koostatud mudeli puhul moodustavad jidklitkmed iid juhuslike
litkkmete jada ehk valge miira ning ei sisalda autokorrelatsiooni. Sarnaselt ARMA mudelitele
kontrollitakse  keskmiste mudeli standardiseeritud jddkliikmeid ja volatiilsusmudeli
standardiseeritud jddklitkmete ruutusid Ljung-Box statistikuga. Jddklitkmete normaaljaotuse
eelduse kehtivuse kontrollimiseks vaadeldakse astimmeetriakordajat, piistakuse kordajat ja
kvantiili (QQ) graafikuid. (Tsay 2010, 123). ARCH efekti kontrollimiseks kasutatakse peatiikis
3.2.4 kirjeldatud Lagrange-i kordajat (LM).

Mitme muutujaga mudeli parameetrite adekvaatsuse ja jareldusvdime hindamisel on oluline see,
et jadkliikmed moodustaksid valge miira keskvididrtuse maatriksiga null, ei tohi esineda

autokorrelatsiooni, konstantne dispersioon ja jadkliikmed peavad olema normaaljaotusega.

Autokorrelatsiooni testimiseks on arendatud mitmeid teste mis sobivad nii tthe kui mitme
muutujaga mudelitele. Box-Pierce goodness-of fit test ehk portmanteau statistik (Bauwens et al.

20006):

HM(M) = T? XL, (T = H71tr{Cr (0 G (NC(0)Cy (D} Ve = vech(vey'r) (3.17)

kus

T — vaatluste arv,

Cy(j) — valimi autokovariatsiooni maatriks,
J-jark.
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HM(M) on asiimptootiline hii ruut y*(K?M) jaotus kui kehtib nullhiipotees, et MGARCH efekti

ei esine. Ho: mudel sobitub ja Ha: mudel ei sobitu.

Engle ja Sheppard (2001) pakuvad vilja uue interpretatsiooni Lagrange-i kordajast, mis on
kohandatud DCC mudelitele ning Bauwens et al. (2006) soovitavad jadkliikmete diagnostikat, et
tuvastada regressioonikoefitsientide statistiline olulisus. Kéesolevas t66s on standardiseeritud
jadklitkmetele rakendatud portmanteau statistikut, ARCH LM ning jaotuse tuvastamiseks Jarque-

Bera testi.
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4. EMPIIRILISE UURINGU TULEMUSED

4.1. Andmed ja eelduste testimine

Joonisel 2 (vt lk 31) esitatud indeksite pédevaste sulgemishindade korral ilmneb, et
sulgemishindades esineb pikaajaline trend, mis viitab sellele, et antud andmete puhul ei saa
keskmine olla ajas muutumatu ehk tegemist on mittestatsionaarse aegreaga. Selleks, et indeksite
andmeid oleks vdimalik omavahel vdrrelda ning tagatud oleks aegrea statsionaarsus, on leitud

vastavate hindade logaritmitud tuluméérad.

Joonistel 2 parempoolses veerus kajastatud graafiku pdhjal saab kinnitada mitmeid aegridadele
omaseid stiliseeritud fakte. Lisaks visuaalselt tuvastatud statsionaarsusele voib joonisel tiheldada
ka volatiilsuse kuhjumist, mille puhul saab eristada suurema ja viiksema volatiilsusega perioode
ning samuti tuluméira keskmisele taandumist, kus véartused kdiguvad mingi normaalse taseme
imber. Antud karakteristikud kinnitavad veelkord vajadust kédesolevate andmete analiilisimisel

GARCH tiitipi mudelite kasutamise jarele.

Lisaks joonisele 2 on vdimalik statsionaarsuse madramiseks kasutada ka Phillips-Perroni (PP) ja

laiendatud Dickey-Fuller (ADF) teste, mille tulemused on leitavad alljdrgnevas tabelis.

Tabel 1. Uhikjuure testid statsionaarsuse tuvastamiseks

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
PP -4885,7 -5009,9 -5130,6 -5347,4 -4868,3 -4782,7
p-véddrtus 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
ADF -14,9 -16,6 -12,5 -16,9 -16,8 -17,6
p-védrtus 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

Allikas: Autori arvutused

Tabelis 1 toodud testi tulemused kinnitavad aegridade statsionaarsust ning vastu saab votta sisuka
hiipoteesi, mille puhul teststatistiku vdirtus on kriitilistest piiridest véljas ning statistiline olulisus

el uleta olulisusnivood 5%.
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Tabelis 2 on kajastatud lisaks visuaalsele {ilevaatele tootluste kirjeldav statistika, mis aitab veelgi
enam moista andmete omadusi ning teha jareldusi mudeli eelduste tditmisel. Kdikide indeksite
tootluste keskvédrtused on ligildhedased nullile (FTSE puhul negatiivne) ning maksimum ja
miinimum on enamikel turgudel {isna sarnased, vilja arvatud OMXR puhul, kus miinimum on
teiste turgudega vorreldes oluliselt madalam. Suurem tootluse kdikumise amplituut avaldub ka
kdrgemas dispersioonis, mis OMXR puhul on 2,1208. Kdige korgema dispersiooniga on DAX
(2,4105), mis viitab teiste indeksitega vorreldes suuremale hulgale ekstreemsetele véirtustele
vaatluse all oleva perioodi jooksul. Kdige viiksema dispersiooniga antud indeksite hulgas on

OMXV (1,0619).

Tabel 2. Kirjeldav statistika indeksite pdevaste tootluste kohta aastatel 2000-2020

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
Aritmeetiline keskmine 0,0004 0,0005 0,0004 0,0002 0,0001 0,0000
Standardviga 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Valimi standardhélve 0,0109 0,0146 0,0103 0,0130 0,0155 0,0124
Valimi dispersioon 0,0001 0,0002 0,0001 0,0002 0,0002 0,0002
Piistakuse kordaja 14,38 29,53 21,12 13,11 5,88 8,33
Asiimeetriakordaja -0,40 -0,40 -0,72 -0,64 -0,22 -0,36
Miinimum -0,13 -0,13 -0,12 -0,15 -0,13 -0,13
Maksimum 0,12 0,22 0,11 0,11 0,11 0,09
Vaatluste arv 4945 4945 4945 4945 4945 4945
Jarque-Bera statistik 42791 181032 92402 35802 7169 14407
P vaartus 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Allikas: Autori arvutused

Tootluste jaotuse hindamiseks kasutatakse Jarque-Bera testi, mille tulemuste pdhjal saab
nullhiipoteesi logaritmitud tootluste normaaljaotuse kohta timber liikata ning samuti kinnitab seda
puistakuse kordaja, mille vdirtus on normaaljaotuse korral 3 ning asiimmeetriakordaja, kus
normaalsuse puhul A=0 (Tabel 1). Tabelis 1 selgub, et kdikide indeksite tootluste puhul saab
normaaljaotuse vélistada, mis omakorda saab kinnitust ka visuaalsel histogrammide vaatlusel (lisa

1, kus sinine joon graafikul tdhistab normaaljaotust).

Bollerselv (1986) tdestab oma uurimuses, et GARCH protsessi puhul on piistakuse kordaja nullist
suurem ehk tegemist on positiivse ekstsessiga jaotusega, mis digustab veelgi konkreetse mudeli
kasutust antud aegridade puhul. Bauwens et al. (2006) on vilja toonud, et kui aegrea vaértused on
pikkade sabadega, siis on mdistlik vaatluse alla votta Studenti jaotus ning kui lisandub veel

tootluste asiimmeetria, siis kasutada astimmeetrilist (skew)-Studenti jaotust. Uuringud niitavad, et
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viimane aslimmeetriline Studenti jaotus parandab VaR prognoosi kvaliteeti (/bid.). Tulenevalt

kdesoleva t66 andmetest ldhtutakse antud uurimuses Studenti jaotusest.

Lisas 2 on ndha indeksite tootluste histogrammid, mille alusel vdib jéreldada, et kdikide indeksite
tootluste puhul esineb autokorrelatsioon ning vastu saab votta sisuka hiipoteesi. Kui
autokorrelatsiooni védrtus iiletab kriitilise piiri, siis saab nullhiipoteesi tagasi likkata 5% olulisuse
juures. (Brooks 2014, 255) Graafikutelt ilmneb, et aegread on tugevalt korreleeritud iisna korge
jarguni ning vidhenevad véga aeglaselt nullini, viidates andmete pikale milule. Lisaks
korrelogrammidele on autokorrelatsiooni vdimalik tuvastada ka Box-Ljung statistikuga, mille

tulemused on esitatud alljargnevas tabelis 3.

Tabel 3. Box-Ljung Q statistiku vairtused

Jdrgud OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
1 83,8 (0,00) 0,02 (0,90) 61,5 (0,00) 71,4 (0,00) 0,87 (0,35) 6,9 (0,00)
2 112,4(0,00) 16,9 (0,00) 87,2 (0,00) 74,3 (0,00) 0,87 (0,65) 13,0(0,00)
3 116,1 (0,00) 21,6 (0,00) 97,6 (0,00) 83,2 (0,00) 3,18(0,37) 22,7 (0,00)
4 118,31 (0,00) 46,4 (0,00) 101,7 (0,00) 88,9 (0,00) 10,4 (0,03) 30,0 (0,00)

5 134,8 (0,00) 77,6 (0,00) 102,8(0,00)  104,2 (0,00) 22,8(0,00) 40,5 (0,00)
Allikas: Autori arvutused

Koikide indeksite, peale DAX ja OMXR, esineb tugev autokorrelatsioon alates 1. jargust. OMXR
puhul esineb autokorrelatsioon 2. jarku viitaegades ning DAX puhul sdltuvad vaatluse vadrtused

5. jarku viitaegadest.

4.2. Volatiilsusmudelite hindamine

Volatiilsusmudeli hindamisel on eelkdige vaja tuvastada tootluse mudel, mis antud andmeridade
diinaamikat kdige paremini kirjeldab ning seejdrel kontrollida, kas andmete jadkliikmete ruutudes

esineb ARCH efekt (Tsay 2010).

ARMA mudeli jirkude wvalikul on autor toetunud parameetrite statistilisele olulisusele,
informatsioonikriteeriumitele ning jéékliikmete analiiiisile (lisa 3), mille tulemusel leitakse, et
OMXT puhul on ARMA(1,3), OMXR ARMA(2,2), OMXV ARMA(1,2), GSPC ARMA(1,3),
FTSE ARMA(1,1) ja DAX puhul ARMA(2,3) kdige sobivamaks mudeliks. Kuigi mudelite

modelleerimisel jddb jadkliitkmetesse siiski mdningane autokorrelatsioon, on edasiseks
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modelleerimiseks kasutatud vdhima korrelatsiooniga mudeleid (lisa 3, 4 ja 5). Q statistiku p-

vaartused valitud mudelitele on esitatud tabelis 4.

Tabel 4. Box-Pierce Q statistiku p véértused

Jargud Mudel 1 5 10 15 20 25
OMXT ARMA(1,3) 0,9731 0,3100 0,0387 0,0815 0,0000 0,0000
OMXR ARMA(2,2) 0,1412 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
OMXV ARMA(1,2) 0,9591 0,0000 0,0565 0,0000 0,0000 0,0000
GSPC ARMA(1,3) 0,9769 0,1175 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
DAX ARMA(2,3) 0,9873 0,4339 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
FTSE ARMA(1,1) 0,8140 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Tabelist 4 on ndha, et OMXT puhul esineb autokorrelatsioon alles 20. jarku viitaegades, kuid
OMXR, OMXV ja FTSE korral on autokorrelatsioon juba ARMA mudeli jadkliikmete
madalamates jarkudes. Kuna t66 pohiiilesandeks on kirjeldada indeksite vahelist korrelatsiooni,
mitte tdiuslikult modelleerida tootluste ARMA protsessi, siis peab t66 autor antud mudeleid

piisavaks.

Jargmiseks sammuks GARCH mudeli koostamisel on ARCH efekti testimine, et kinnitada
vajadust GARCH mudelite jarele. Toetudes ARCH LM testi tulemustele voime nullhiipoteesi
koikide aegridade mudeli jéédkliikmete osas ARCH efekti puudumisest iimber liikata ning vastu

saab votta alternatiivse hiipoteesi ARCH efekti olemasolu kohta (Tabel 5).

Tabel 5. ARCH LM testi tulemused

ARCH LM test OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
Chi-ruut 514,79 1042,30 797,95 1488,70 855,03 1038,10
p-védrtus 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Sarnaselt Engle ja Sheppard’ile (2001) ja Capiello et al. (2003) kasutatakse GARCH mudeli
jarkude médramiseks Akaike (AIC) ning Schwartzi informatsioonikriteeriumeid (BIC). Kuigi
varasemates empiirilistes uurimustes on korduvalt vélja toodud, et GARCH(1,1) on piisav
finantsaegridade hindamisel, viitavad AIC ja BIC kiesolevas to0s kasutatud aegridade puhul
korgemat jarku GARCH mudelitele (lisa 6 ja lisa 7). Sobivaimaks osutunud GARCH mudelite

parameetrite hinnangud on esitatud alljdrgnevas tabelis 6.
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Tabel 6. GARCH mudeli parameetrite hinnangud

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
Parameeter Koefitsent  p vaartus  Koefitsent  p vaartus Koefitsent  p vadrtus Koefitsent  p vaartus Koefitsent  p vaartus Koefitsent  p vaartus
mu 0,03827  0,00231  0,04127  0,00049  0,04336  0,00075  0,07818  0,00000  0,07854  0,00000  0,04300  0,00000
arl 0,95712  0,00000  1,09545  0,00000  0,96985  0,00000  0,86600  0,00000 -1,31288  0,00000  0,91897  0,00000
ar2 - - -0,16720 0,00000 - - - - -0,74780 0,00009 - -
mal -0,89527  0,00000 -1,23101  0,00000  -0,94556  0,00000 -0,93817  0,00000  1,30000  0,00000 -0,94788  0,00000
ma2 -0,03035 0,02897 0,30763 0,00000 -0,00216 0,84406 0,03453 0,10658 0,71787 0,00021 - -
ma3 -0,00814  0,54938 - - - - 0,00307  0,84878  -0,03250  0,03095 - -
omega 0,01718 0,00001 0,08200 0,00000 0,02259 0,00000 0,02024 0,00001 0,02673 0,00006 0,01783 0,00001
alfal 0,17220 0,00000 0,20829 0,00000 0,20437 0,00000 0,05782 0,00047 0,02525 0,08567 0,10964 0,00000
alfa2 - - - - - - 0,09456  0,00004  0,08395  0,00001 - -
beetal 0,51715 0,00000 0,40782 0,00005 0,41855 0,00000 0,84622 0,00000 0,88358 0,00000 0,88050 0,00000
beeta2 0,30965  0,00138  0,36085  0,00008  0,37608  0,00000 - - - - - -

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Tabelist ilmneb, et kdik volatiilsusmudeli parameetrid on statistiliselt olulised, kuid tootluste
mudelis esineb iiksikuid statistiliselt ebaolulisi parameetrite vairtuseid. Balti indeksite alfa on
vorreldes globaalsete turgudega suurem ning beeta puhul esineb vastupidine seos, kus beeta on
iildiselt suurem rahvusvahelistel turgudel. Sarnaselt eelnevalt vdlja toodud kirjeldavale statistikale,
on antud juhul OMXT rahvusvaheliste turgudega kdige ldhedasem ning OMXR ja OMXV
sarnanevad rohkem {iksteisele kui globaalsetele turgudele. GARCH mudeli puhul on « ARCH
protsessi osa, mis kajastab viliste Sokkide lithiajalist mdju volatiilsusele ja f ehk GARCH efekt
moddab Sokkide pikaajalist piisivust (Panda, Nanda 2018). Seega omab liihiajaline Sokkide moju
Balti indeksite puhul suuremat téhtsust kui arenenud turgudel ning Sokkide piisivus ei ole nii tugev

kui globaalsetel turgudel tildiselt.

Selleks, et vilja selgitada kas negatiivsete ja positiivsete Sokkide mdju volatiilsusele avaldub
erinevalt, viiakse 14bi Engle-Ng asiimmeetria test, mille tulemused on leitavad alljdrgnevas tabelis

7.

Tabel 7. Engle-Ng astimmetria testi tulemused

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
Statistik 3,8999 0,3711 0,2800 34,9960 51,1170 38,3330
p vaartus 0,2725 0,9461 0,9637 0,0000 0,0000 0,0000

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Baltikumi indeksite puhul ei saa perioodil 2000-2020 kinnitada asiimmeetrilist reaktsiooni
hinnasokkidele, kuna Engle-Ng testi tulemused ei ole statistiliselt olulised ning kinnitada saab
nullhiipoteesi. Kiill aga reageerivad globaalsed turud erinevalt positiivsetele ja negatiivsetele

Sokkidele.
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Balti ritkide puhul on hinnatud mudelite standardiseeritud jddklitkmetes jatkuvalt alles
autokorrelatsioon ning mitte {ihegi mudeli puhul ei ole standardiseeritud jadklitkmed
normaaljaotusega, kiill on aga koikide mudelite korral edukalt modelleeritud standardiseeritud
jaaklitkmete ruutude autokorrelatsioon ja heteroskedastiivsus (lisa 7). Sarnasele jareldusele on
joutud ka teistes Baltikumi aktsiaindeksite volatiilsust hdlmavates uurimustoddes. Gustsak (2015)
modelleeris Balti aktsiaindeksite volatiilsust perioodil 2000-2014 ning leidis, et EGARCH (2,1)
on OMXT kirjeldamiseks kdige sobilikum mudel, GARCH(2,1) sobib OMXR kirjeldamiseks ning
GARCH(2,2) Vilniuse borsil. Kuid toob vilja, et Tallinna borsi puhul ei olnud EGARCH mudeli
tapsus standardsest GARCH mudelist oluliselt parem. Kuigi tal dnnestus autokorrelatsiooni
paremini modelleerida kui kéesolevas t60s (autokorrelatsioon avaldus korgetes jarkudes), tuleb
silmas pidada, et vaatluse all oli ka lithem periood. Sarnaselt kdesoleva t66 tulemustele ei jarginud
mitte tihegi mudeli jadkliikmed normaaljaotust, kuid edukalt modelleeriti heteroskedastiivsust.
Sogel (2020) jouab oma uurimuses, mis kdsitleb samuti Balti indeksite volatiilsuse modelleerimist
GARCH tiitipi mudelitega perioodidel vahemikus jaanuar 2000-2020, samale normaaljaotust
puudutavale jareldusele, kuid ei kinnita parimaks osutunud mudelite puhul autokorrelatsiooni ja
heteroskedastiivsuse puudumist. Ta leiab, et moningate perioodide puhul on turgude volatiilsuse
kirjeldamiseks parimateks mudeliteks EGARCH ja GJR-GARCH mudelid, kuid antud uurimuses

see kinnitust ei saa, kuna asiimmeetria test seda ei kinnita.

4.3. Volatiilsuse korrelatsioonimudeli koostamine

Enne korrelatsioonimudeli koostamist on mdistlik kontrollida kas varade tootluste vahel iildse
esinevad statistiliselt olulised seosed. Alljargnevalt jooniselt on néha, et kdikide varade puhul on
korrelatsioon esindatud, kuid kdige tugevam korrelatsioon on DAX ja FTSE ning iildiselt
globaalsete turgude vahel. Balti indeksitest esinevad suurimad korrelatsioonid Tallinna ja Vilniuse
vahel ning mdlemad omavad lisaks olulist seost Frankfurdi ja Londoni borsiindeksitega. Kodige
vihimat moju teistelt turgudelt omab Riia borsiindeks, mida ilmselt pdhjustavad indeksisse
kuuluvad aktsiad ja sellest tulenevalt turu likviidsus. Sarnast seost kinnitavad ka varasemad

uurimused.
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Joonis 3. Indeksite tootluste vaheline korrelatsioon
Allikas: Autori arvutused

Engle ja Sheppardi (2001) konstantse korrelatsiooni testi tulemuse (statistiku vaartus=8,19 ja p-

vaartus=0,017) pohjal saab nullhiipoteesi konstantse korrelatsiooni kohta iimber liikkata ning vastu

saab voOtta alternatiivse hiipoteesi, mille korral tootluste vaheline korrelatsioon on ajas muutuv.

Kuna koikide varade tootluste puhul eksisteerib korrelatsioon ning tootluste vaheline korrelatsioon

ei ole konstantne, on vdimalik litkkuda DCC mudeli parameetrite hindamise juurde. Mudeli

tulemused on vilja toodud lisas 8 ning lisas 9 on esitatud graafikud tingliku korrelatsiooni

diinaamika kohta koikide indeksite paaride vahel. Alljargnevas tabelis 8 on esitatud DCC mudeli

standardiseeritud jadkliikmete diagnostika.

Tabel 8. DCC mudeli standardiseeritud jadklitkmete diagnostika

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
Statistik pvdartus  Statistik p vadrtus Statistik p vadrtus Statistik p vadrtus Statistik p vadrtus Statistik p vadrtus

Box -Pierce

Q(1) 1,6215 0,2029 0,9866 0,3206 1,3941 0,2377 54,0310 0,0000 4,5512 0,0329 8,7783 0,0030
Q(5) 4,6522 0,4598 11,8220 0,0373 5,5161 0,3562 56,8810 0,0000 10,5330 0,0615 13,1460 0,0221
Q(10) 9,7482 0,4629 18,2660 0,0506 8,0921 0,6198 60,5920 0,0000 17,7630 0,0591 27,5410 0,0021
Q(20) 15,7490 0,7321 28,4000 0,1003 18,1530 0,5773 70,4350 0,0000 25,1110 0,1972 38,4390 0,0078
ARCH LM 15,4590 0,2173 13,2840 0,3488 4,5034 0,9725 15,9140 0,1952 64,2440 0,0000 15,6230 0,2091
Jarque-Bera 6168 0,0000 33513 0,0000 75625 0,0000 3003 0,0000 1072 0,0000 450 0,0000

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R
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Testid on ldbi viidud DCC mudelist saadud tiksikute varade standardiseeritud jadklitkmetega, kuna
mitme muutujaga mudelitele ei ole olemas véga palju teste mudeli adekvaatsuse hindamiseks.
Sarnaselt iiksikutele GARCH mudelitele, jadb DCC mudeli standardiseeritud jadkliitkmetesse
peale modelleerimist mdningane autokorrelatsioon (globaalsete turgude puhul), lisaks ei allu
jaakliikmed normaaljaotusele, aga parameetrid on QMLE interpretatsiooni jéargi siiski mojusad.
Lisas 8 esitatud DCC mudeli parameetrid on valdavalt statistiliselt olulised, vaid iiksikute
hinnangute puhul on p viirtus kriitilistest piiridest véljas. Antud juhul kinnitab seda ka tabelis 8
vélja toodud ARCH LM testi tulemus DAX kohta, mis viidab ARCH efekti olemasolule mudeli
jadkliikmetes. Uhised (joint) DCC mudeli alfa ja beeta on statistiliselt olulised 1% juures, mis
kinnitab veelgi tinglike korrelatsioonide diinaamilisust ja samas lubab eeldada ka DCC mudeli

adekvaatsust.

Tabel 9. Volatiilsuste vahelised keskmised korrelatsioonid perioodil 2000-2020

OMXT OMXR OMXV GSPC DAX FTSE
OMXT 1,00000
OMXR 0,19476 1,00000
OMXV 0,33452 0,20978 1,00000
GSPC 0,16610 0,08514 0,15773 1,00000

DAX 0,25485 0,11789 0,20957 1,00000
FTSE 0,25075 0,12938 0,20890 1,00000

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Tabelis 9 vilja toodud keskmised diinaamilised tinglikud korrelatsioonid on kdikide indeksite
paaride puhul statistiliselt olulised, mida lubab eeldada DCC mudeli parameetrite statistiline
olulisus. Kdikide varade volatiilsuste puhul eksisteerib positiivne korrelatsioon ehk varade iihise
muutumise suund on sama. Sarnaselt tootlustele on kdige tugevamad seosed globaalsete turgude
volatiilsuste vahel ning Balti riikidel valdavalt omavahel (punane tdhistab tugevat seost ja roheline
védga ndrka). Kuigi Tallinna bors omab rahvusvaheliste indeksitega suurimat korrelatsiooni, on see
seos siiski pigem ndrk. Kdige tugevam korrelatsioon eksisteerib Tallinna indeksil Frankfurdi ja
Londoni bdrsiindeksitega, mille korral koefitsiendid on mdlemal juhul 0,25 ning S&P 500 omab
OMXT-Ie iiletildiselt koige vihem moju jaddes 0,17 tasemele. Kdige vihem on muudatuste suhtes
tundlik Riia borsiindeksite tootluste volatiilsus, eriti S&P 500 korral, kus korrelatsioonikoefitsient
on ainult 0,09. DAX ja FTSE omavad vorreldes USA-ga Riia borsiga monevorra tugevamat seost,
mille korral OMXR ja DAX omavaheline korrelatsioonikoefitsient on 0,12 ja FTSE puhul 0,13.
Sama seost DAX ja OMXR vahel on tdheldanud ka Meluzin et al. (2016). Vilniuse borsiindeks

omab sarnast korrelatsioonide vahekorda kui OMXT, kuid koefitsiendid jddvad mdnevdrra
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madalamale tasemele, kus nii DAX kui ka FTSE puhul on koefitsiendi védrtus 0,21 ning GSPC
omab kdige vihem moju jaddes 0,16 juurde. Tabelist selgub ka, et DAX ja FTSE avaldavad Balti
turgudele USA indeksist suuremat mdju, kuid see on tildiselt marginaalne. S&P 500 omab Balti
indeksitega kdige madalamat keskmist korrelatsiooni, Riia borsiga peaaegu olematut, aga
tulenevalt FTSE ja DAX {isna tugevast seotusest USA bdorsiga voib eeldada, et GSPC moju Balti

indeksitele on kaudne.

Alljargnevas tabelis 9 on esitatud Balti riikide borsiindeksite ja rahvusvaheliste borsiindeksite

omavahelised diinaamilised tinglikud korrelatsioonid (kdik DCC graafikud on esitatud lisas 9).

Tabel 9. Diinaamilised tingliku korrelatsiooni graafikud perioodil 2000-2020

Allikas: Autori arvutused statistikatarkvaraga R

Tabelis 9 esitatud diinaamilise tingliku korrelatsiooni graafikutelt selgub, et turgudevahelised
korrelatsioonid on aja jooksul véga varieeruvad ja suurenevad kriisiperioodidel ning vihenevad
stabiilsetel aegadel. Sarnasele jareldusele on joutud ka mitmes teises empiirilises uurimuses,
nditeks nagu Kuusk er al. (2011), Harkmann (2014), Kregzde (2018) jt. Tallinna borsi ja
globaalsete turgude korrelatsioonis on kdigi kolme globaalse turu puhul suhteliselt sarnane muster,
kus kriisiperioodidel korrelatsioon suureneb ning stabiilsetel langeb. OMXT graafikutelt saab
tinglikult eristada kolme korgema korrelatsiooniga perioodi, mis langevad suures osas kokku

perioodiga, mil tootluste volatiilsused olid suuremad. On néha, et aastatel 2000-2004 esineb
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tugevam korrelatsioon globaalsete turgudega, mis peale kriisi taas madalamale tasemele liigub.
Samuti ilmneb, et 2008. aasta kriis ja sellele jargnenud volakriis Euroopas suurendasid lithiajaliselt
omavahelist korrelatsiooni ning seda kodikidel Balti riikide borsidel. Eriti tugev korrelatsioon
esineb koroonakriisi ajal, kus koefitsiendid iiletavad kohati 0,6 piiri, kuid jddvad jitkuvalt
globaalsete turgude omavaheliste korrelatsioonidega vdorreldes madalamaks (nditeks DAX ja
FTSE puhul tduseb korrelatsioon iile 0,9, vt lisa 9). Kuigi Tallinna bors on kdige tugevamas
korrelatsioonis globaalsete turgudega, jddb see siiski iisna ndrgaks seoseks vorreldes arenenud
turgude omavahelise korrelatsiooniga. Tallinna borsil on kdige tugevam seos Vilniuse borsiga,
eriti paistab see silma 2008. aastal aset leidnud finantskriisi ajal (lisa 9). Samuti on joonistelt néha,
et Riia borsi puhul on moju teistelt turgudelt minimaalne, kdige tugevam seos esineb Tallinna
borsiga, mis ilmneb ka keskmiste diinaamiliste korrelatsioonide tabelis 8. OMXR ja globaalsete
turgude puhul tduseb korrelatsioon kohati 0,3-ni, mis viitab pigem vdga ndrgale seosele
(koroonakriisi ajal on korrelatsioon korgeim ning tduseb 0,5-ni). Vilniuse borsi puhul voib
taheldada pikaajalist trendi korrelatsiooni tugevnemisel globaalsete turgudega, kuid teiste Balti
indeksite puhul ei saa viita, et iilelildine maailma globaliseerumise kasv volatiilsusevahelist
korrelatsiooni aja jooksul suurendanud on. Kui Tallinna borsi korrelatsioon viheneb peale 2008.
aasta finantskriisi, siis Vilniuse borsil on ndha kuidas DCC touseb selgelt kriisiperioodil ning jaéb

ka edaspidi monevorra kdrgemale tasemele.

4.4. Jareldused

Kiesoleva t06 eesmirgiks oli vilja selgitada kuidas reageerivad Balti borsiindeksite tootluste
volatiilsused muudatustele globaalsetel finantsturgudel, mil méaral on turud omavahel seotud ja
kas volatiilsus kandub turgude vahel edasi. Eesmirgi tditmiseks tdstatati uurimiskiisimused,
millele t66 kdigus vastused otsiti ning selleks kasutati DCC-GARCH mudelit. Olenemata sellest,
et mudeli standardiseeritud jadkliitkmetesse jdi osaliselt alles autokorrelatsioon, vdib DCC alfa ja
beeta statistilisele olulisusele tuginedes eeldada, et mudel on piisav kirjeldamaks uurimuses
kisitletud varadevahelist diinaamilist korrelatsiooni. Hung (2019) toob samuti oma uurimuses
vélja ning viitab ka teistele sarnaste jareldustega toddele, et kuigi mudeli adekvaatsuse hindamisel
esineb moningaid probleeme, siis vOib diinaamilisi tinglikke korrelatsioone siiski mojusaks

lugeda.
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Tootluste volatiilsuse graafikutelt joonisel 2 (vt 1k 31) ilmneb, et tootlused on kriisiperioodidel
oluliselt volatiilsemad. Kui globaalsete turgude puhul saab eristada 5 peamist suurema volatiilsuse
kuhjumisega perioodi, siis Balti riikide puhul ei ole vdimalik peale 2008. aasta finantskriisi ja
koroonakriisi selgelt konkreetseid perioode eristada. Moningast volatiilsuse suurenemist ja
kuhjumist saab tdheldada OMXT ja OMXYV puhul ka eurotsooni vdlakriisi ajal ning Tallinna borsil
paistab silma ka {ileiildine suurem volatiilsus aastatel 2000-2004. Tootluste volatiilsuse diinaamika
on globaalsetel turgude ja Balti riikide puhul pisut erinev ning saab jireldada, et Sokid globaalsetel

turgudel ei ole Balti turge sarnaselt mojutanud.

Koigi Balti borsiindeksite puhul on hinnasokkide pikaajaline mdju madalam kui globaalsete ja
rohkem likviidsemate turgude puhul ehk volatiilsus ei ole nii piisiv, millele viitab ka oluliselt
madalam S (tabel 6) ning vorreldes DAX, FTSE ja GSPC-ga on Baltikumis Sokkide liihiajaline
mdju tugevam, mida voimaldab jéreldada kdrgem a védrtus (tabel 6). Kuna Engle-Ng statistik on
Balti mudelite puhul statistiliselt ebaoluline, siis ei eksisteeri turgudel asiimmeetrilist reaktsiooni

hinnaSokkidele, mille korral turud reageerivad erinevalt positiivsetele ja negatiivsetele uudistele.

Koikide varade volatiilsuste puhul eksisteerib positiivne korrelatsioon ehk varade iihise
muutumise suund on sama (Tabel 9). Sarnaselt tootlustele on kdige tugevamad seosed globaalsete
turgude volatiilsuste vahel ning kdige vidhem on muudatuste suhtes tundlik Riia borsiindeksite
tootluste volatiilsus. Tabelist selgub ka, et S&P 500 omab Balti indeksitega kdige madalamat
keskmist korrelatsiooni, Riia borsiga peaaegu olematut. DAX ja FTSE avaldavad Balti turgudele
USA indeksist suuremat mdju, kuid see on samuti {isna marginaalne, aga tulenevalt FTSE ja DAX

iisna tugevast seotusest USA borsiga voib eeldada, et GSPC mdju Balti indeksitele on kaudne.

Lisas 9 ja tabelis 9 vilja toodud diinaamilise tingliku korrelatsiooni graafikutelt selgub, et
turgudevahelised korrelatsioonid on aja jooksul vdga varieeruvad ja suurenevad kriisiperioodidel
ning vdhenevad stabiilsetel aegadel, mida kinnitavad ka mitmed teised varasemad uuringud.
Vilniuse borsi puhul voib tdheldada pikaajalist trendi korrelatsiooni tugevnemisel globaalsete
turgudega, kuid teiste Balti indeksite puhul ei saa viita, et iilelildine maailma globaliseerumise
kasv volatiilsusevahelist korrelatsiooni iildiselt aja jooksul suurendanud on. Kui Tallinna borsi
korrelatsioon véheneb peale 2008. aasta finantskriisi, siis Vilniuse borsil on néha kuidas DCC
touseb selgelt kriisiperioodil ning jdéb ka edaspidi kdrgemale tasemele. Forbes ja Rigobon (2002)
pohjal saab volatiilsuse iilekandumist kinnitada juhul kui peale kriisi vdi majandusSokki varade

omavaheline korrelatsioon ajutiselt suureneb. Kdigi kolme Balti riigi puhul saab téheldada, et
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Sokid globaalsetelt turgudel suurendavad mingil méairal korrelatsiooni arenenud turgudega, kuid
on oma olemuselt pigem ajutist laadi. See vdimaldab omakorda jireldada, et globaalsete turgude
volatiilsus kandub mingil miéral Baltikumi edasi, kuid mdju on pigem ndrk, sest korrelatsioonide

suurenemine ei ole markimisvairne.
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KOKKUVOTE

Finantsturgudevahelise volatiilsuse iilekandumise ja vastastikuse 1dimumise hindamine on
portfelli riskijuhtimise seisukohast votmetihtsusega. Uha suurenev riikidevaheline integratsioon
ja globaliseerumine vihendavad investeeringute turgudevahelise diversifitseerimise mdju riskide
maandamisel. Selleks, et investorid saaksid tShusamalt maksimeerida oma investeerimisportfelli
tulusust 1dbi portfelli hajutamise erinevate finantsturgude ja varade vahel, on vaja hinnata nende
turgude vOi varade omavahelist seotust ja riskide edasikandumist. Kui rahvusvahelistel
aktsiturgudel ei esine investeeringu tootluste vahel vdga tugevat korrelatsiooni ja korrelatsioon on
stabiilne, siis on vdimalik portfelli diversifitseerimisega antud turgudel potensiaalselt kasumit

suurendada (Panda, Nanda 2018).

Kiesoleva t06 eesmargiks oli vilja selgitada kuidas reageerivad Balti borsiindeksite tootluste
volatiilsused muudatustele globaalsetel finantsturgudel, mil méiral on turud omavahel seotud ja
kas volatiilsus kandub turgude vahel edasi. Taoline volatiilsuse iilekandumise mdistmine aitab
investoritel teha paremaid otsuseid portfelli diversifitseerimiseks ja seeldbi riskide hajutamiseks.
Eesmirgi tditmiseks tdstatati uurimiskiisimused, millele otsiti t66 kdigus vastused ning selleks
kasutati DCC-GARCH mudelit. Olenemata sellest, et mudeli standardiseeritud jadklitkmetesse ji
osaliselt alles autokorrelatsioon, voib DCC alfa ja beeta statistilisele olulisusele tuginedes eeldada,
et mudel on piisav kirjeldamaks uurimuses kisitletud varadevahelist diinaamilist korrelatsiooni.
Hung (2019) toob samuti oma uurimuses vélja ning viitab ka teistele sarnase jareldusega toodele,
et kuigi mudeli adekvaatsuse hindamisel esineb moningaid probleeme, siis vdib diinaamilisi

tinglikke korrelatsioone siiski mdjusaks lugeda.

Mudeli valikul peetakse silmas ja arvestatakse aegridadele iseloomulikke stiliseeritud fakte ning
samuti kontrollitakse valitud mudeli eelduste tditmist. Mudeli eelduste testimisel ilmneb, et
aegread ei ole statsionaarsed, sisaldavad autokorrelatsiooni, on tugevalt heteroskedastiivsed, ei
allu normaaljaotusele ning varad on omavahel korreleeritud, kuid korrelatsioonid ei ole
konstantsed. Lisaks viiakse ldbi asiimmeetria test, mille tulemused kinnitavad Balti riikide

indeksite puhul stimmeetrilist reaktsiooni hinnasokkidele. Eelduste testimise tulemusel saab
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todeda, et DCC-GARCH mudel peaks olema kdige sobilikum antud aegridade diinaamikat

kirjeldama.

Uurimustdos sai kinnitust, et Sokid globaalsetel finantsturgudel pdhjustavad volatiilsust ka Balti
riikide finantsturugudel, kuid esineb pigem nork seos. Seega voib eeldada, et Balti riikide aktsiate
kaasamine voimaldab potensiaalselt kdrgemat tulu teenida, kuna diversifitseerimine vaatluse all
olevate indeksite vahel vidhendab portfelli koguriski. Sealjuures peab silmas pidama, et
korrelatsioon ei ole konstantne ning muutub aja jooksul (nditeks tugevneb finantskriisi ajal) ehk
hetkel omavahel korreleeruvad varad ei pruugi seda olla jirgnevatel perioodidel ja vastupidi. Balti
turgude puhul on suurem kaal liihiajalisel volatiilsuse mudeli médlul ehk hinnaSokid surevad
kiiremini vélja ning volatiilsus taandub kiiremini oma normaalse taseme juurde, mille tulemusel
kahaneb ka portfellis olevate varade risk. Globaalsete turgude puhul esineb asiimmeetriline
reaktsioon hinnasokkidele, kuid Baltikumi puhul see kinnitust ei saanud ehk turul reageeritakse
sarnaselt nii positiivsetele kui ka negatiivsetele uudistele. Kriisiperioodidel ilmneb varade
tootluste volatiilsuste vahel selgelt tugevam korrelatsioon kui stabiilsetel perioodidel, kuid see on
siiski madalam kui globaalsetel turgudel omavahel. Ainult Vilniuse borsi puhul vdib téheldada
pikaajalist trendi korrelatsiooni tugevnemisel, kuid teiste Balti indeksite puhul ei saa viita, et
iileiildine maailma globaliseerumise kasv volatiilsusevahelist korrelatsiooni iildiselt suurendanud
on. Balti indeksite puhul saab tdheldada, et Sokid globaalsetelt turgudelt on pigem ajutist laadi, mis
kinnitab, et globaalsete turgude volatiilsus kandub mingil mairal Baltikumi edasi, kuid mdju on

pigem nork.

Lisaks pakub autor vilja moningad vdimalused kédesoleva t66 edasiarendamiseks. Selleks, et
parandada mudelite selgitusvoimet, tasuks proovida, kas struktuursete nihete lubamine GARCH
mudelite puhul annab paremat efekti tulemuste tdlgendamisel voi testida DCC GARCH mudelite
edasiarendusi toetudes Capiello et al. (2003) uurimusele. Samuti voib antud t66 tulemusi kasutada

prognoosimisel ja CAPM mudeli sisendina, et hinnata konkreetse portfelli riski.
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SUMMARY

VOLATILITY TRANSMISSION FROM GLOBAL FINANCIAL MARKETS TO BALTIC
STOCK MARKETS

Pille Remmelgas

Predicting and measuring volatility has become one of the key features in the modern financial
theory and is important in many aspects like risk management, portfolio management and asset
pricing. Markowitz’s (1952) modern portfolio theory explains how risk-averse investors can
construct portfolios to maximize expected return based on given level of market risk and uses the
variance of asset prices as a proxy for risk. In order to minimize the risk caused by volatility,

investors should invest in multiple asset classes and build diversified portfolios.

Financial integration significantly affect functioning of economy at both the micro and macro
levels. Well interconnected markets allow better capital allocation and sourcing, but also make
countries more vulnerable to financial disruptions. The international financial crisis in the recent
periods caused by localized crises, such as Lehman Brothers collapse in 2008, has made
understanding of global financial market intergation very important. Examining the correlation
and volatility spillovers among stock markets allow investors to make better decisions on portfolio
diversification and thus minimize the risk and maximize expected return. Panda and Nanda (2018)
state that if retruns from investments in different national stock markets are not perfectly correlated

and the correlation is stable, there exist potential gains from international portfolio diversification.

Many relationships in the finance, specifically financial time series, are intrinsically non-linear
which means that linear models are unable to explain a number of important features common to
such financial data (Brooks 2019, 385). Volatility clustering, leverage effect and leptokurtosis are
only some of the stylezed facts common to financial time series. In order to capture better the
relevant features of the data, Bollerslev (1986) suggested generalized autoregressive conditional

heteroskedasticity (GARCH) model, which is known to be the most efficient tool to model such
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time series. For assessing the correlation between the asset volatilities multivariate GARCH model
can be implemented where most commonly used among them are vector error correlation (VEC),
BEKK, constant conditional correlation (CCC) and dynamic conditional correlation (DCC)

GARCH.

Though there are numerous studies devoted to interconnectness of the global stock markets, there
is still an important gap related to Baltics and volatility transmission which is addressed in this
thesis. There are some studies concentrating on the Baltic stock markets, but they are outdated or
covering only some specific instances. Kuusk et al. (2011) studied and confirmed financial
contagion of the 2008 crisis from US to the Baltic states, Harkmann (2014) studied post 2008 crisis
period and evaluated stock market contagion from Western Europe to Eastern Europe using
STOXX 50, OMXT, OMXR, OMXYV daily returns and DCC-GARCH model. She arrived to
conclusion that during the crisis the dynamic correlation rose substantially, which suggested
contagion. Melusin ef al. (2016) used also DCC-GARCH model to measure interdependance of
Baltics and Germany (DAX) and concluded that there are very weak interrelations between DAX
and Baltic states during 2004-2015.

The aim of this paper is to study volatility co-movements and transmission accross the Baltic states
and global stock market indices in order to provide input for investors to manage portfolios. To
fulfill its puposes, similarily to Bauwens et al. (2006), following questions are studied: 1) Is
volatility in global stock markets leading the volatility in Baltic markets? 2) Does a shock on the
global market increase the volatility on Baltic market, and by how much? 3) Is the impact the same
for negative and positive shocks? 4) Does the correlations between volatilities change over time,
how is the dynamics? 5) Are correlations higher during turbulent period (like financial crisis)? 6)

Are correlations increasing in the long run (because of globalization)?

In this paper, correlations and volatility transmission accross Baltic states and global stock market
indices like S&P 500, FTSE 100 and DAX 30 are studied during 2000-2020. Time series with
4945 daily observations of logaritmic returns in each are assessed with DCC-GARCH models.
Ordinary least square (OLS) is not applicable for non-linear models and thus maximum-likelyhood
(ML) is used for parameter estimation. Model assumptions like stationarity, autocorrelation,
variables distribution and heteroskedasticity is tested with ADF and PP tests, Box-Pierce test,
Jarque-Bera test and ARCH LM test accordingly. For model specification AIC and BIC are used

and diagnostics is conducted based on standardized residuals analysis.
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The results of the DCC-GARCH model estimation indicate that the correlations vary significantly
over time and increase substantially during the turbulent periods. No asymmetric reaction to
shocks were confirmed for Baltics. Even though Tallinn stock exchange has the highest correlation
with global markets, the relatsionship is still quite fractional. It appears that the strongest average
correlation is with DAX and FTSE where correlation coeficent for both is 0,25, S&P 500 has the
lowest impact among global markets to Baltic stock indices. Riga stock market is least affected by
other markets and exhibit particularly low correlations, especially with S&P 500 where coeficent
remains at 0,09, but is slightly more impacted by DAX (0,12) and FTSE (0,13). Vilnius stock
exchange has similar correlation structurse as OMXT, but coeficents are slightly lower, remaining
at 0,21 for both DAX and FTSE, S&P impacts the least having average correlation coeficent at
0,16. The results for OMXV indicate that dynamic conditional correlations have increased
steadily, but there is no evidence of the same trend in the other Baltic countries. There are
occasional jumps in the correlations between each Baltic country and global markets, but no
increasing trend can be witnessed. The results also show that various shocks have increased
correlations, but they are rather temporary in the nature and correlations return to the average level
quite fast which allows us to derive that volatility is in some extent transmitted to Baltic stock
exchange. The level of integration and volatility spillover indicate to quite moderate potential of
diversification opportunities for investors. Since average correlation remains at low level and the
jumps due to crises are not that high as in global markets, it will provide an advantages for investors

while using Baltic indices for portfolio diversification.
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Lisa 2. ACF ja PACF indeksite tootluste korrelogrammid
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Lisa 3. ARMA mudeli valimine

Box-Pierce
" fbaoluline  Log-

omxT Alce BiC  Dispersioon | R ehood 1 5 10 15 20 25
ARMA(L,0) 2994916 2,998863 117 0 7402 0,5834 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,1) 2990712 2,995974 1,16 0 7391 0,0317 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,2) 2,988116  2,994693 1,16 0 7383 0,9023 0,0490 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

2987572 2,995464 1,17 0 7381 0,9731 0,3100 0,0387 0,0815 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 2,991694  2,996956 1,16 0 7393 0,9673 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 2987879 2,994456 1,16 0 7383 0,9227 0,0778 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,2) 2,089954  2,997845 1,16 NA 7387 0,0620 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,3) 2988922 2,998128 1,16 NA 7383 0,9005 0,0500 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3,0) 2991994  2,99857 1,16 1 7393 0,9937 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3, 1) 2992352 3,000244 1,16 NA 7393 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,2) 2,988683  2,997889 1,16 1 7383 0,9157 0,0741 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3,3) 298717 2,997691 1,16 0 7378 0,8913 0,9523 0,2204 0,2852 0,0000 0,0000

Box-Pierce
" fbaoluline Log-

OMXR Alce BiC  Dispersioon | R eod 1 5 10 15 20 25
ARMA(L,0) 35500696  3,594643 2,12 1 8875 0,9940 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L1) 3590619  3,59588 2,12 0 8874 0,1998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,2) 3586974  3,593551 2,11 1 8864 0,9329 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L3) 358502 3,592912 2,10 0 8858 0,8944 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 3587676  3,592038 2,11 1 8867 0,9006 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 3587844 3,594421 2,11 1 8866 0,9581 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

3579531 3,587423 2,09 0 8844 0,1412 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,3) 3580145  3,589351 2,10 0 8845 0,9284 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,0) 3587155 3,593732 2,11 1 8864 0,8731 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG, 1) 358661  3,594501 2,11 0 8862 0,8954 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,2) 3579998  3,589205 2,00 0 8845 0,9286 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,3) 3580175  3,590696 2,09 NA 8844 0,1878 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Box-Pierce
omxv Alce BIC Dispersioon  E2@0luline Log- 1 5 10 15 20 25
koefitsent __Likelihood
ARMA(L,0) 2,886484  2,890431 1,05 0 7134 0,6370 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L1) 2873884 2,879145 1,04 0 7102 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2872216 2,878793 1,03 0 7097 0,9591 0,0000 0,0565 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,3) 2,872358  2,88025 1,03 1 7096 0,9958 0,0958 0,1047 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 2883233 2,888495 1,05 0 7125 0,8929 0,3486 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 2872148 2,878725 1,03 0 7096 0,9680 0,0000 0,0667 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,2) 2,872463  2,880355 1,03 1 7096 0,9669 0,0652 0,0848 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,3) 2,872697  2,881903 1,03 1 7096 0,9820 0,0669 0,1059 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,0) 2,882614  2,889191 1,04 0 7122 0,9713 0,9817 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,1) 2,872398  2,880289 1,03 1 7096 0,9905 0,0888 0,0985 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3,2) 2872664 2,881871 1,03 1 7096 0,9912 0,0814 01172 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,3) 2,873059  2,88358 1,03 1 7096 0,9970 0,0940 0,1242 0,0000 0,0000 0,0000
Box-Pierce
GsPC Alce BIC Dispersioon EP00luline  Log- 1 5 10 15 20 25
koefitsent _Likelihood
ARMA(1,0) 3348677 3,352623 1,67 0 8277 0,9359 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L1) 3348707 3,353969 1,66 1 8276 0,6014 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,2) 334779 3,354367 1,66 0 8272 0,9552 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3347191 3,355083 1,66 0 8270 0,9769 01175 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 3348987 3,354249 1,66 1 8276 0,9800 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 3347998 3,354575 1,67 0 8273 0,9150 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,2) 3347137 3,355029 1,66 1 8270 0,9729 0,1300 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,3) 3347541 3,356747 1,66 1 8270 0,9963 0,1332 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,0) 3347867 3,354444 1,66 1 8273 0,9479 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3, 1) 3347235 3355127 1,66 0 8270 0,9803 01113 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,2) 3347541 3,356748 1,66 1 8270 0,9968 0,1354 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3,3) 3347948 3,358469 1,66 NA 8270 0,9648 0,1279 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Box-Pierce
" . Ebaoluline Log-

DAX Alce BiC  Dispersioon | R eihood 1 5 10 15 20 25
ARMA(L,0) 3,718557  3,722504 2,41 1 -9191,13 0,9992 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,1) 3718962 3,724224 2,41 NA 919113 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,2) 3,719366  3,725942 2,41 NA 919113 0,9997 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L3) 3718126 3,726018 2,41 1 -9187,06 0,9472 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 3718961  3,724223 2,41 1 919113 0,9987 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 3,719366  3,725943 2,41 1 919113 0,9977 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,2) 3715786 3,723678 2,41 0 -9181,27 0,2921 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

3714781 3,723987 2,40 1 9177,79 0,9873 0,4339 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,0) 37189 3,725477 2,41 1 -9189,98 0,9547 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG, 1) 3,718354  3,726246 2,41 1 -9187,63 0,9560 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,2) 3,715975  3,725182 2,40 0 -9180,74 0,9131 0,0572 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG3,3) 3,714998  3,725519 2,40 NA 9177,32 0,7475 0,2211 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Box-Pierce
FTSE Alce BIC Dispersioon  EP00luline  Log- 1 5 10 15 20 25
koefitsent _Likelihood

ARMA(L,0) 3267037 3,270983 1,53 0 8074,75 0,9230 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

3,264686  3,269948 1,53 0 -8067,93 0,8140 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L,2) 3,265031  3,271607 1,53 1 -8067,78 0,9971 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(L3) 3263084 3,270976 1,53 0 -8061,97 0,9376 0,2258 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,0) 3266111 3,271373 1,53 0 -8071,46 0,9035 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,1) 3265033  3,27161 1,53 1 -8067,79 0,9910 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,2) 3265439 3,273331 1,53 NA 8067,79 0,9942 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(2,3) 3261152 3,270359 1,52 0 805619 0,9971 0,3300 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,0) 3264299 3,270875 1,53 0 -8065,97 09114 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG, 1) 3263502 3,271394 1,53 0 8063 0,9466 0,1834 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMAG,2) 3,261093  3,270299 1,52 0 -8056,04 0,9799 01723 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ARMA(3,3) 3261112 3,271633 1,52 1 -8055,09 0,9355 0,6922 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Lisa 4. ARMA mudelid

OMXT ARMA (1,3) OMXR ARMA (2,2)

Call: Call:
stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D,
Q), period = S), xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans, Q), period = S), xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans,
fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol)) fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol))
Coefficients: Coefficients:
arl mal ma2 ma3  xmean

arl ar2 mal ma2  xmean
0.8807 -0.6624 -8.7827 @.7253 0.8470
s.e. 8.1875 0.8685 ©.08991 @.e577 0.9225

0.9343 -0.817 -0.0400 -0.0340 0.0432
s.e. ©0.0253 0.029 0.0186 ©.0159 0.0254

sigmaAr2 estimated as 1.159: log likelihood = -7380.77, aic = 14773.53 . . )
sigmar2 estimated as 2.894: log likelihood = -8844.38, aic = 17700.77

$degrees_of_freedom

[1] 4940 $degrees_of _freedom
[1] 4940
$ttable
Estimate SE t.value p.value $ttable
arl 0.9343 0.0253 36.9565 ©.0000 Estimate SE t.value p.value
mal -0.8170 0.0290 -28.1372 0.0000 arl 0.8007 0.1075 7.4496 0.0008
ma2 -0.0400 0.0186 -2.1481 0.0318 ar2 -0.6624 0.2685 -9.6714 0.0000
ma3  -0.0340 0.0159 -2.1424 0.0322 mal  -0.7827 0.8991 -7.8996 8.0008
xmean  0.0432 0.0254 1.7017 ©0.0889 ma2  ©.7253 @.8577 12.5802 ©.0008
xmean ©.0470 0.0225 2.0873 8.0369
$AIC
[1] 2.98757 SATC
$AICC [1) 3.579529
[1] 2.987572
$AICC
$BIC [1] 3.579531
[1] 2.995464
$BIC

[1) 3.587423

OMXV ARMA (1,2) GSPC ARMA (1,3)

Call: Call:
stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D,
Q), period = S), xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans, Q), period = S), xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans,
fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol)) fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol))
Coefficients: Coefficients:
arl mal ma2  xmean arl mal ma2 ma3  xmean
0.9581 -0.8674 -0.0468 0.0399 -0.6074 0.4909 -0.0540 -0.0372 0.0184
s.e. 0.0125 0.0190 0.0147 0.0295 s.e. 0.1104 0.1107 0.0201 0.0160 0.0160

igmaA. i : ikeli = -8269. ic = .
sigmar2 estimated as 1.033: log likelihood = -7096.55, aic = 14203.1 signar2 estimated as 1.66: log likelihood = -8269.92, aic = 16551.85

$degrees_of _freedom

$degrees_of_freedom [1] 4940
[1] 4941
$ttable

$ttable Estimate SE t.value p.value

Estimate SE t.value p.value arl -0.6074 0.1104 -5.5032 0.0000
arl 0.9581 0.0125 76.5444 0.0000 mal 0.4909 0.1107 4.4340 0.0000
mal -0.8674 0.0190 -45.6610 0.0000 ma2 -0.0540 0.0201 -2.6886 ©.0072
ma2 -0.0468 0.0147 -3.1829 0.0015 ma3 -0.0372 0.0160 -2.3241 0.0202
xmean  0.0399 0.0295 1.3524 0.1763 xmean  0.0184 0.0160 1.1537 0.2487
SAIC SAIC
[1] 2.872215 [1] 3.347188
$AICc $AICc
(1] 2.872216 [1] 3.347191
SBIC $BIC

[1] 2.878793 [1] 3.355083

DAX ARMA (2,3) FTSE ARMA (1,1)

Call: Call:
stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, @), seasonal = list(order = c(P, D, stats::arima(x = xdata, order = c(p, d, g), seasonal = list{order = c(P, D,
Q), period = S), xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans, 0), period = 5}, xreg = xmean, include.mean = FALSE, transform.pars = trans,
fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol)) fixed = fixed, optim.control = list(trace = trc, REPORT = 1, reltol = tol))
Coefficients: Coefficients:
arl ar2 mal ma2 ma3  xmean

arl mal xmean
9.7287 -0.7729 -@.80z1
s.e. 8.1187 ©.1183 8.8147

-1.3705 -0.7983 1.3610 0.7944 -0.0290 0.0131
s.e. 0.0825 0.0587 0.0837 0.0646 0.0182 0.0217

sigmaA2 estimated as 2.397: log likelihood = -9177.79, aic = 18369.57 . . . .
sigma*r2 estimated as 1.53: log likelihood = -B@67.93, aic = 16143 87

$degrees_of _freedom

[1] 4939 $degrees_of _freedom
[1] 4242

$ttable

Estimate SE  t.value p.value fttable
arl -1.3705 0.0825 -16.6176 0.0000 Estimate 5E t.value p.value
ar2 -0.7983 0.0587 -13.6048 0.0000 arl B.7287 B.1187 6.1372 @.0008
mal 1.3610 0.0837 16.2597 0.0000 mal -9.7729 0.1183 -7.0100 ©.0R0OR
maz - 0.7944 0.0646 12.2919 0.0000 xmean -@.0821 0.8147 -8.1435 88853

ma3 -0.0290 0.0182 -1.5951 0.1108
xmean  0.0131 0.0217 0.6041 0.5458

$AIC
SAIC [1] 3.264685
[1] 3.714777 -
c
SAICC [1) 3.264686
[1] 3.714781
$BIC
$BIC [1] 3.269948

[1] 3.723987
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Lisa 5. ARMA mudelite diagnostika

OMXR ARMA (2,2)

OMXT ARMA (1,3)
Model: (1.0.3) Residuals.
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Lisa 6. GARCH mudelite jirkude valik

OMXT Akaike Bayes OMXR Akaike Bayes
GARCH(1,1) 2,3785 2,3903 GARCH(1,1) 2,8438 2,8557

2,3771 2,3902 2,8397 2,8529
GARCH(2,1) 2,3789 2,392 GARCH(2,1) 2,8419 2,855
OMXV Akaike Bayes GSPC Akaike Bayes
GARCH(1,1) 2,1875 2,1981 GARCH(1,1) 2,7648 2,7766

2,1847 2,1965 GARCH(1,2) 2,7652 2,7783
GARCH(2,1) 2,1879 2,1998 2,762 2,7752
DAX Akaike Bayes FTSE Akaike Bayes
GARCH(L,1) 3,3197 3,3329 [GARCHLL)Y 28116 2,8208
GARCH(1,2) 3,3194 3,3339 GARCH(1,2) 2,8119 2,8225

3,3168 3,3313 GARCH(2,1) 2,8119 2,8225

Allikas: Yahoo Finance ja Nasdaq OMX, autori arvutused
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> ugfit_T=ugarchfit(spec=garch_11_T, data = rOMXT)
> ugfitT

. .
GARCH Model Fit .
. .

Conditional Variance Dynamics

GARCH Model : sGARCH(1,2)
Mean Model : ARFIMA(1,@,3)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)

mu 9.038274 0.012559 3.04760 0.002387
arl 9.957116 0.004356 219.70825 0.000000
mal -0.895272 0.002569 -348.51792 0.000000
ma2 -0.030350 ©0.013897  -2.18391 0.028969
ma3 -0.008140 ©0.213597  -@.59869 0.549381
omega  0.017179 0.003931 4.37601 0.000012
alphal 0.172283 0.020684 8.32538 0.000080
betal 0.517147 0.107342 4.81775 0.000081
betaZz  0.389650 0.096786 3.19932 0.001378
shape  3.983895 0.207829  18.78414 0.000000

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
038274 013245 2.88964
094531 211.25379
002735 -327.37685

mu
arl 9.957116
mal -0.895272

] ]

] ]

] ]
ma2 -0.030350 0.012731  -2.38403 0.017124
ma3 -0.008140 0.213015  -@.62546 0.531669
omega  0.017179 0.005541 3.10033 0.001933
alphal 0.172283 0.024194 7.11766 0.000080
betal 0.517147 0.089276 5.79267 0.000080
betaZz  0.389650 0.0984063 3.68357 0.000230
shape  3.983895 0.214179  18.22722 0.000000
Loglikelihood : -5867.263

Information Criteria

Akaike 2.3771
Bayes 2.39%02
Shibata 2.3770

Hannan-Quinn 2.3817

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value
17.34 3.13@e-05
29.72 0.000e+00
34.86 1.294e-11

Lag[1)
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][11]
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][19]
d.o.f=4

HB : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals
statistic p-value

Lag(1) 0.03537 8.8508

Lag(2*(p+q)+(p+q)-1][8)  6.47363 0.1915

Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][14] 11.35564 ©.1196

d.o.f=3

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
2.488 0.500 2.08@ 0.1147
3.890 1.461 1.711 0.1989
6.179 2.368 1.583 0.1475

ARCH Lag(4)
ARCH Lag((6)
ARCH Lag[(8)

Nyblom stability test

Joint Statistic: 7.8577
Individual Statistics:

mu 0.1483
arl @.5810@
mal 0.6489
ma2 0.1185
ma3 0.1173
omega 1.4167
alphal 3.629¢
betal 2.8782
betaz 2.7980
shape 1.6259

Asymptotic Critical Values (1@% 5% 1%)
Joint Statistic: 2.29 2.54 3.85
Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
Sign Bias 1.40231 0.16089
Negative Sign Bias 8.20228 @.8397
Positive Sign Bias 8.87737 @.9383
Joint Effect 3.89991 @.2725

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 28 55.58 1.895e-05
2 38 71.84 1.68%-05
3 48 84.17 3.675e-05
4 58 87.87 5.458e-04
Elapsed time : 1.355065

> ugfit_R=ugarchfit(spec=garch_11_R, data = rOMXR)
> ugfit_R

. .
* GARCH Model Fit .
. .

Conditional Variance Dynamics

GARCH Model : sGARCH(1,2)
Mean Model : ARFIMACZ,0,2)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

mu 9.041270 0.211830 3.43386 0.000436
arl 1.095446 0.014383 76.1646 0.000080
ar2 -0.167201 0.014185  -11.8539 0.000080
mal -1.231012 0.000140 -8775.6993 0.000000
ma2 9.3087625 0.000607 506.6467 0.0000080
omega  ©.081997 0.016178 5.0685 0.000000
alphal ©.288293 0.038472 6.8356 0.000080
betal ©.487817 0.108254 4.0678 0.000047
beta2  ©.36@845 0.091137 3.9594 0.000075
shape  3.453198 ©0.185862 18.5794 0.000000

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)

mu 9.041270 0.011967 3.4487 0.000563
arl 1.095446 0.016685 65.9693 0.000000
ar2 -0.167201 0.015475  -10.8845 0.000000

mal -1.231012 0.098133 -9236.9380 0.000000

ma2 9.387625 0.200299 1028.6581 0.000080
omega  ©.081997 0.026867 3.0520 0.002273
alphal ©.208293 0.045064 4.6222 ©0.000084
betal ©.487817 0.083927 4.8592 0.000081
betaZ  ©.36@845 0.086743 4.1599 0.000032
shape  3.453198 0.213756 16.1549 0.000000

Loglikelihood : -70811.219

Information Criteria

Akaike 2.8397
Bayes 2.8529
Shibata 2.8397

Hannan-Quinn 2.8443

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic  p-value
5.471 1.934e-02
20.319 0.000e+00
26.243 5.064e-07

Lag[1]
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1][11]
Lag[4*(p+q)+(p+a)-1][19]
d.o.f=4

H@ : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value
0.07118 8.789%6
0.68413 8.9908
4.26778 ©.8536

Lag[1]
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1] (8]
Lag[4*(p+q)+(p+a)-1][14]
d.o.f=3

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
©9.1175 0.508 2.080 0.7318
0.7740 1.461 1.711 0.8133
1.2786 2.368 1.583 0.879

ARCH Lag[4]
ARCH Lag(6]
ARCH Lag[8]

Nyblom stability test

Joint Statistic: 5.8498
Individual Statistics:

mu @.1719
arl 1.3780
ar2 2.6312
mal 1.2867
ma2  @.5930
omega ©.4393

alphal 1.5176
betal 1.1713
beta2 1.1962
shape 1.2312

Asymptotic Critical Values (1@% 5% 1%)
Joint Statistic: 2.29 2.54 3.85
Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
Sign Bias 9.21575 @.8292
Negative Sign Bias 8.6@495 0.5452
Positive Sign Bias 8.85794 @.9538
Joint Effect 8.37112 2.9461

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)
2

1 8 75.71 1.088e-08
2 EL 103.94 2.272e-10
3 48 100.95 2.162e-07
4 58 114.71 3.455e-07
Elapsed time : 1.606261

> ugfit_V=ugarchfit(spec=garch_11_V, data = rOMXV)
> ugfit_V

e .
M GARCH Model Fit b
. .

GARCH Model sGARCH(1,2)
Mean Model : ARFIMA(1,0,2)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 0.043363  0.012858 3.37244 0.000745
arl 9.969852 0.806283 154.36322 0.000000
mal -0.945557 0.207091 -133.34406 0.000080
ma2 -0.002162  0.218991  -0.19671 0.844055

omega  0.022586 0.004924 4.58713 0.000084
alphal ©.284373 0.825288 8.10732 0.c0000e
betal ©.418551 0.885476 4.89673 0.000081
beta2  ©.376075 0.078343 4.80808 0.000002
shape  3.618834 0.194591  18.59717 0.000080

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 0.043363 0.012789 3.39856 0.008697
arl 0.969852  0.098053 120.42668 0.000080
mal -0.945557 0.005022 -188.29700 0.000080
ma2 -0.082162 0.011580  -2.18671 0.851891

omega  ©.022586 0.807473 3.02241 0.002508
alphal ©.284373 0.033351 6.12805 0.000000
betal ©.418551 0.068788 6.89175 0.000080
beta2  ©.376075 0.078650 5.32307 0.000000
shape  3.618834 0.218533  17.18895 0.000000

Loglikelihood : -5392.692

Information Criteria

Akaike 2.1847
Bayes 2.1965
Shibata 2.1847

Hannan-Quinn 2.1889

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value
15.98 6.400e-05
25.43 0.000e+00
30.94 9.097e-12

Lag[1]
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1](8)
Lag[4*(p+a)+(p+a)-1][14]
d.o.f=3

H@ : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value
Lag[1] 0.805935 9.9386
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1](8) 1.535840 8.9231
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][14] 4.217757 @.8587
d.o.f=3

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
©.6275 ©.500 2.080 0.4283
1.8393 1.461 1.711 0.5272
2.8066 2.368 1.583 0.5802

ARCH Lag[4)
ARCH Lag[6)
ARCH Lag[8)

Nyblom stability test

Joint Statistic: 8.1158
Individual Statistics:

mu 2.3089
arl 8.7521
mal  @.6356
ma2 8.5377
omega 4.2022

alphal 4.1738
betal 4.3354
betaZ2 4.3063
shape 1.7251

Asymptotic Critical Values (1@% 5% 1%)
Joint Statistic: 2.12.32 2.8
Individual Statistic: .35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
Sign Bias 9.83324 0.9735
Negative Sign Bias 0.33663 @.699@
Positive Sign Bias 8.16511 @.8689
Joint Effect 9.28084 ©.9637

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 28 559.9  1.468e-106
2 38 651.4 1.344e-118
3 40 675.4  4.932e-117
4 58 697.8  2.137e-115

Elapsed time : 1.229151
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> ugfit_G=ugarchfit(spec=garch_11_G, data = rGSPC)
> uafit_G

. .
M GARCH Model Fit M
- .

Conditional Variance Dynamics

GARCH Model : sGARCH(Z,1)
Mean Model : ARFIMA(1,@,3)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

mu 9.078177  0.07989  9.83446 0.000008
arl 0.865995 0.075887 11.42363 0.000008
mal -0.933168  0.858785 -15.98180 ©.0800000
ma2 9.034525 0.021394  1.61378 0.106576
ma3 9.093069  ©.016097 ©.19068 @.8348776
omega  0.020238 0.004591  4.40822 0.800010
alphal ©.057817  ©0.216535 3.49656 0.800471
alpha2 ©.094561 0.023036  4.10433 0.000048
betal ©0.846217  ©.@15858 53.36067 0.000008
shape  5.410342 ©.420534 12.86541 0.000008

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 9.078177  0.008282 9.439054 0.000008
arl 0.865995 .154039 5.621917 @.08000008

]
mal -0.938168  0.124287 -7.553260 ©.0800000
ma2 9.034525 0.044350 0.773469 0.436292
ma3 9.093069  ©0.039727 0.277264 0.938414
omega  @.020238 0.005345 3.786453 0.000153
alphal ©.057817  0.216926 3.415861 0.809636
alpha2 ©0.094561 0.026227 3.605476 0.000312
betal ©0.846217  ©0.020318 41.649017 ©.000008

S. 1)

shape 410342 .437696 12.36@961 @.000008
Loglikelihood : -6819.13

Information Criteria

Akaike 2.7620
Bayes 2.7752
Shibata 2.7620

Hannan-Quinn 2.7666

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value
Lag(1] 2.879 0.149328
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1][11] 7.913 0.001754
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][19] 11.047 0.307297
d.o.f=t

HB : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value
Lag[1] 3.843 0.04997
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1] (8] 6.605 0.18069
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][14] 9.226 0.26076
d.o.f=3

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
©.03544 ©.500 2.08¢ 0.8507
2.81036 1.461 1.711 0.3370
3.29510 2.368 1.583 0.4898

ARCH Lag[4]
ARCH Lag[6]
ARCH Lag(8)

Nyblom stability test

Joint Statistic: 7.038
Individual Statistics:

mu @.6936
arl ©.1446
mal 0.1889
ma2 2.1366
ma3 0.4794
omega 1.8089

alphal @.8582
alphaZ 1.4895
betal 1.9810
shape 3.8934

Asymptotic Critical Values (1@% 5% 1%)
Joint Statistic: 2.29 2.54 3.85
Individual Statistic: .35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
3.718 2.031e-04 ***
8.170 8.658e-01
1.463 1.436e-01
34.996 1.221e-07 ***

Sign Bias
Negative Sign Bias
Positive Sign Bias
Joint Effect

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 20 79.42 2.344e-09
2 38 102.18 4.374e-10
3 48 112.46 4.771e-09
4 58 133.92 8.1088e-10
Elapsed time : 1.474492

> ugfit_D=ugarchfit(spec=garch_11_D, data = rDAX)
> ugfit_D

. .
M GARCH Model Fit .
. .

Conditional Variance Dynamics

GARCH Model : sGARCH(2,1)
Mean Model ARFIMACZ,@,3)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 0.078543 0.214564  5.3931 0.000000
arl -1.312882 ©.156943 -8.3653 0.0080000
ar2 -0.747795 ©0.198875 -3.9177 0.00008%
mal 1.299995 ©.157383  8.2643 0.0080000
ma2 9.717867 ©0.193386  3.7121 0.080206
ma3 -0.032499 0.015062 -2.1577 0.03@949
omega  0.026728 0.006634  4.0298 0.080056
alphal @.025245 0.014688  1.7187 0.085672
alphaZ @.083347 ©0.019326  4.3433 0.000014
betal  @.883581 0.212840 68.8145 0.000000
shape  6.971235 ©0.691741 10.0778 0.080000

Robust Standard Errors:
Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)

mu 0.078543 0.014056  5.5878 0.0080000
arl -1.312882  ©.153226 -8.5683 0.000000
ar2 -0.747795 0.224926 -3.3246 0.000885
mal 1.299995 ©0.153272  8.4316 0.000000
ma2 0.717867 ©0.226233  3.1738 0.0015e9
ma3 -0.032499 0.01508¢ -2.1666 0.030264
omega  0.026728 0.007196  3.7141 0.000204
alphal @.025245 ©0.018411  1.3712 0.17@316
alpha2 ©0.083347  0.823864 3.5173 0.080435
betal @.883581 0.014591 ©@.5556 0.080000
8.

shape  6.971235  0.799024 7247 0.000000

Loglikelihood : -8189.856

Information Criteria

Akaike 3.3168
Bayes 3.3313
Shibata 3.3168

Hannan-Quinn 3.3219

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value
Lag[1) 1.383 0.2397

Lag(2*(p+q)+(p+a)-1][14] 7.593 8.4279
Lag(4*(p+q)+(p+q)-1][24]  10.441 0.7743
d.o.f=5

HO : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value
Lag[1] 3.246 0.07161
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1](8]) 7.945 0.09718
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][14]  10.902 0.14264
d.o.f=3

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
1.084 2.508 2.080 0.3162
2.849 1.461 1.711 0.3309
3.122 2.368 1.583 0.5209

ARCH Lag[4]
ARCH Lag[6]
ARCH Lag[8]

Nyblom stability test

Joint Statistic: 4.8148
Individual Statistics:
mu 2.11115

arl 0.88278
ar2 ©.12550
mal 0.87862
ma2 @.12607
ma3 0.21243
omega @.26557
alphal @.77621
alphaZ 2.93993

betal ©.70624
shape 3.86283

Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%)
Joint Statistic: 2.49 2.75 3.27
Individual Statistic: .35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
1.707 8.79%e-02 *
2.049 4.049e-02 **
3.330 8.747e-04 ***
51.117 4.618e-11 ***

Sign Bias
Negative Sign Bias
Positive Sign Bias
Joint Effect

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 20 64.91 6.308e-07
2 38 85.89 1.53%-07
3 48 100.44 2.540e-07
4 58 106.54 3.802e-06

Elapsed time : 1.769267

> ugfit_F=ugarchfit(spec=garch_11_F, data = rFTSE)
> ugfit_F

GARCH Model : sGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(1,@,1)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 9.043003 0.806981 6.1599 Be+08
arl ©9.918970  0.005433 169.1316  0e+00
mal -0.947875 0.006045 -156.7972 Be+08

omega  @.017830 0.003284 4.5671 Se-06
alphal 0.189642 0.011678 9.3888 Qe+08
betal @.880584 0.212053  73.0543 Be+08
shape  7.967030 0.865458 9.2056 Qe+00

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
mu 9.043003 0.007044 6.1052 ©.0e+08
arl ©9.918970  0.805953 154.3696 0.0e+08
mal -0.947875 0.002807 -337.6516 0.0e+08

omega  ©.017830 0.804312 4.1354 3 .5e-05
alphal 0.1089642 0.815786 6.9457 0.0e+08
betal  @.83@584 ©0.015918 55.3164 0.0e+00
shape  7.967030 0.898375 8.9479 0.0e+08

Loglikelihood : -6944.731

Information Criteria

Akaike 2.8116
Bayes 2.8208
Shibata 2.8116

Hannan-Quinn 2.8149

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value

Lag[1) 0.746 ©.3878
Lag[2*(p+a)+(p+q)-1][5]  1.453 0.9986
Lag[4*(p+q)+(p+a)-1] (9] 3.522 0.7969

d.o.f=2
H8 : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals
statistic p-value

8.01222 0.9120

1.70248 0.6901

3.23557 0.7195

Lag(1]
Lag[2*(p+q)+(p+a)-1] (5]
Lag[4*(p+a)+(p+a)-1](9]
d.o.f=2

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
0.9083 ©.500 2.08¢ 0.3427
1.4125 1.448 1.667 0.6156
1.5723 2.315 1.543 0.8067

ARCH Lag[3]
ARCH Lag[5])
ARCH Lag(7]

Nyblom stability test
Joint Statistic: 3.9927
Individual Statistics:
mu 0.24222

arl 0.87173

mal 8.82916

omega ©.16928

alphal @.570887

betal @.58179

shape 2.79184

Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%)
Joint Statistic: 1.69 1.9 2.35
Individual Statistic: 9.35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
1.535 1.249e-01
1.520 1.285e-081

Sign Bias

Negative Sign Bias
Positive Sign Bias 3.076 2.113e-83 ***
Joint Effect 38.333 2.402e-08 ***

Adjusted Pearson Goodness-of -Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 28 52.87 4.89%e-05
2 38 71.66 1.791e-05
3 48 89.23 8.286e-06
4 58 109.92 1.840e-05

Elapsed time : 0.782335
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Distribution : mvnorm
Model @ DCC(L,1)
No. Parameters D 74
[VAR GARCH DCC UncQ] : [8+57+2+15]
No. Series : 6
No. Obs. D 4945
Log-Likelihood @ -37575.4
Av.Log-Likelihood 1 -7.6
Optimal Parameters
Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
[rOMXT].mu 8.038272 9.012230 3.1292e+0@ ©.801753

[rOMXT].arl 8.957114 9.084617 2.0731e+02 0.000000
[rOMXT] .mal -0.895270 9.082394 -3.7391e+82 0.0800000
[rOMXT] .ma2 -8.930352 0.013644 -2.2246e+80 0.826107
[rOMXT] .ma3 -0.008138 0.014042 -5.7956e-81 @.562213
[rOMXT].omega  8.017178 0.084864 5316e+8@ 0.800413
[rOMXT] .alphal 172201 9.022173 7661e+080 0.000000
[rOMXT] .betal 517195 9.085765 0324e+80 0.800000
[rOMXT] .beta2 389604 0.079826 8785e+8@ 0.800105
[rOMXT] . shape 983976 9.196242 9894e+81 0.0800000

w

[rOMXR] .mu 841272 9.011899 4687e+8@ 0.800523
[rOMXR] .arl 895612 9.014762 4219e+81 ©.800008
[rOMXR] .ar2 -8.167376 9.014261 -1.1736e+81 0.800000
[rOMXR] .mal -1.231169 9.080132 -9.2932e+83 0.0800000
[rOMXR] .ma2 387790 0.080257 197%e+83 ©.000000
[rOMXR] . omega 8820815 0.022037 7216e+8@ 0.800198

[rOMXR] .alphal
[rOMXR] .betal
[rOMXR] .beta2
[rOMXR] . shape

208371 0.040433
407797 0.086218
360800 0.087464
453246 9.196363

1472e+80 0.000000
7298e+8@ 0.800002
1251e+80 @.800037
7586e+81 0.800000

[rOMXV].mu 843362 0.012608 4393e+8@ 0.800583
[rOMXV].arl 969854 0.0087248 3381e+82 0.0800008
[rOMXV] .mal -8.945559 0.084737 -1.9962e+82 0.800000
[rOMXV] .ma2 -8.082162 9.011143 -1.9401e-81 0.846170
[rOMXV] . omega 922586 0.086981 2355e+80 0.801214

[rOMXV] .alphal
[rOMXV] .betal
[rOMXV] .beta2
[rOMXV] . shape
[rGSPC].mu
[rGSPC].arl
[rGSPC].mal
[rGSPC] .ma2
[rGSPC] .ma3
[rGSPC] .omega
[rGSPC] .alphal
[rGSPC] .alpha2
[rGSPC] .betal
[rGSPC]. shape

284376 9.033611
418542 0.066877
376082 0.078413
618854 9.211430
978199 0.088022
866101 @.130169
938336 9.1084825
934651 0.038719
083817 9.035899
0920235 0.085348
857918 9.016901
894391 0.025467
846248 9.019095
412147 0.449471

0826e+80 0.0800000
2583e+80 0.0800008
3411e+80 0.0800000
7116e+81 @.000008
7476e+00 0.800000
©6537e+80 0.0800000
9515e+80 ©.800008
9495e-81 0.370814
4838e-82 ©.933026
7835e+8@ 0.800155
4269e+80 0.800610
7064e+80 0.800218
4317e+81 0.800000
2841e+81 ©.0800008

MW N BN O DU W W N W00 W00 U B W W W00 00000 WD LD O W Wk B BT WD N W e W N

[rDAX] .mu 978529 0.014889 2742e+00 0.800000
[rDAX].arl -1.312731 9.149930 -8.7556e+0@ 0.0800000
[rDAX].ar2 -0.747578 ©9.224951 -3.3233e+00 0.000390
[rDAX].mal 299858 9.158366 ©6446e+00 0.0800000
[rDAX].ma2 717665 9.226594 1672e+08@ ©.001539
[rDAX] .ma3 -0.932497 9.015253 -2.1305e+80@ ©.833129
[rDAX] .omega 026723 0.087656 4905e+8@ 0.800482

925234 0.017475
983938 9.022715

4440e+00 0.148728
©6953e+80 0.800220

[rDAX] .alphal
[rDAX] .alpha2

[rDAX] .betal 883603 9.015438 7234e+081 0.000000
[rDAX] .shape 971605 0.718412 7042e+00 0.800000
[rFTSE].mu 843802 9.086595 5204e+8@ 0.0800000

[rFTSE].arl
[rFTSE].mal

918963 0.086425
947866 0.083180 -
[rFTSE].omega 017834 0.084446
[rFTSE].alphal 0.189656  ©.014124
[rFTSE].betal 8.830491 0.014966
[rFTSE].shape  7.965625 9.864552
[Joint]dccal 8.0914590 0.082695
[Joint]dccbl 9.9650872 9.089577

4303e+82 0.0800008
9803e+82 0.0800000
0109e+80 ©.800068
7635e+8@ 0.800000
8834e+81 0.0800000
2136e+80 ©.0800008
4132e+80 0.0800000
0877e+82 ©.0800008

D OO OO NODODODODODO OO UVNODODDDIDNDDODOWOHODDODODODDOWDDODDD D NOWD DD

Information Criteria

Akaike 15.227
Bayes 15.325
Shibata 15.227

Hannan-Quinn 15.261

Elapsed time : 31.6803

Allikas: Yahoo Finance ja Nasdaq OMX, autori arvutused
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OMXR ja FTSE 2000-01-04 / 2020-11-06
04 04
03 03
02 02
01 ]
00 00
L e L N S s S S S B S R S S A SN B S ™
Jan04 02 Jan02 Jul01 Jan03 Jul02 Jan05 JulO1 Jan03 JulO1 Jan05 JulO1 Jan02 JulO1 Nov0§
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2000 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019
OMXV ja DAX 2000-01-04 / 2020-11-06
06 06
05 05
04 04
03 I 03
02 02
01 01
00 00
L S s s e S e s S B B S S B s S S S B e e
Jan04 Jul02 Jan02 Jul01 Jan03 Jul02 Jan05 Jul01 Jan03 Jul01 Jan05 JulO1 Jan02 JulO1 Nov06
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020
GSPC ja DAX 2000-01-04 / 2020-11-06
07 07
06 06
05 05
04
L S S S s s S S B B S S S B s S S S S s S S e |
Jan04 Jul02 Jan02 JulO1 Jan03 Jul02 Jan0S Jul01 Jan03 JulO1  JanO5 Jul01 Jan02 JulO1 Nov0G
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020
DAX ja FTSE 2000-01-04 / 2020-11-06
085 085
080 f 080
075 " 075
070 070
065 065
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Jan04 Jul02 Jan02 JulO1 Jan03 Jul02 Jan05 Jul01 Jan03 JulO1  Jan05 Jul01 Jan02 JulO1 Nov06
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020

OMXV ja GSPC

2000-01-04 / 2020-11-06

06 06
05 05
04 04
03 03
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 0.0
[ S S e S T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Jan04 Jul02 Jan02 Jul01 Jan03 Jul02 Jan05 Jul01 Jan03 Jul01 Jan05 Jul01 Jan02 JulO1 Nov06
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020
OMXYV ja FTSE 2000-01-04 / 2020-11-06
08 086
05 05
04 04
03 03
02 02
0.1 0.1
0.0 0.0
L S s s S LU, B S B S B S S B S S S B B S S B S
Jan04 Jul02 Jan02 Jul01 Jan03 Jul02 Jan05 JulO1 Jan03 Jul01 Jan05 Jul01 Jan02 JulO1 Nov06
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020
GSPC ja FTSE 2000-01-04 / 2020-11-06
07 07
06 06
05 [ 05
04 04
T LU B S B S B S S S S S B A S S S B B |
Jan04  Jul02 Jan02 Jul01 Jan03 Jul02 Jan05 Jul01 Jan03 Jul01 Jan05 Jul01 Jan02 Jul 01 NovO0B
2000 2001 2003 2004 2006 2007 2009 2010 2012 2013 2015 2016 2018 2019 2020

Allikas: Yahoo Finance ja Nasdaq OMX, autori arvutused

74



Lisa 10. Lihtlitsents

Lihtlitsents 16puto6 reprodutseerimiseks ja 16putoo iildsusele kiittesaadavaks tegemiseks’

Mina Pille Remmelgas

1. annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose
Globaalsete finantsturgude volatiilsuse kandumine Balti riikide aktsiaturgudele,

mille juhendaja on Kalle Ahi,

1.1 reprodutseerimiseks 10putdo sdilitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh TalTechi
raamatukogu digikogusse lisamise eesmirgil kuni autoridiguse kehtivuse téhtaja 1dppemisent;

1.2 iildsusele kdttesaadavaks tegemiseks TalTechi veebikeskkonna kaudu, sealhulgas TalTechi
raamatukogu digikogu kaudu kuni autoridiguse kehtivuse tihtaja l1d0ppemiseni.

2. Olen teadlik, et kéesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jadvad alles ka autorile.

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

'Lihtlitsents ei kehti juurdepddsupiirangu kehtivuse ajal, vilja arvatud iilikooli 6igus loputoéd
reprodutseerida iiksnes sdilitamise eesmdrgil.
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