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ABSTRAKT

Turgude uurimine on valdkond, mis huvitab nii investoreid kui ka teadlasi. 1ga kriis
tbestab, et arenguruumi on. Kuna arenev tehnoloogia meie mber mojutab koéiki valdkondi,
siis kerkivad esile uued vaatenurgad juba vanade probleemide uurimiseks. Eriti oluliseks
muutuseks viimaste aastate jooksul on andmemahu kasv, mida inimesed vabatahtlikult enda
emotsioonide ja vaadete kohta labi sotsiaalmeedia ning internetiotsingute tekitavad. Need
andmed tekitavad uusi analiiisi véimalusi. Kdesolevas td0s uuriti erinevaid tehnoloogiast
tingitud vBimaluste kasutamist aktsiaturgude prognoosimiseks. Uuriti, kas otsingusdnade ning
sotsiaalmeedia abil on véimalik prognoosida aktsiaturgude kaitumist. TO6s analtdsiti
erinevaid katseid, mis selles valdkonnas on teostatud ning koostatud kauplemisstrateegia
seletamaks seoseid aktsiaturgude ja Google’i otsingute vahe. TO00s esitati hiipotees, et
Google’i trendidel pdhineval kauplemismeetodil on vBimalik tulu teenida. Aluseks kasutati T.
Preisi t66d (Preis T. M. S., 2013). Teine hilipotees oli, et turud on efektiivsed ning turg on
korrigeerinud selle vbimaluse olematuks. T66s koostatud kauplemisstrateegiat kasutades ei
suudetud jaljendada T. Preisi arvutusi. Kuid modifitseeritud strateegia tulemused tllatasid
suurema tootlusega kui Preisi poolt pakutud strateegia. Uurimuse tulemus Kkinnitas, et
Google’i trendid v@ivad selgitada aktsiaturu kaitumist ning otsingumootoris tehtud otsingud

vOivad prognoosida aktsiaturu suunda.

Votmesodnad: Google Trends, Turu prognoosimine, Efektiivsed turud, Kauplemisstrateegia



SISSEJUHATUS

Turgude eesmark on jaotada ressursse sinna kus neid parajasti vaja on. (Fama, 2012).
Alati on olemas turuosalisi, kellel on ideid, aga puudub ressurss nende teostamiseks ning alati
on osalisi, kellel on ressurss, mida soovitakse rakendada. Finantsturu olemasolu lubab
investeeringuid paremini ajastada ning investeerida siis, kui vaja ja mitte siis, kui saastud
lubavad (Roos A., 2012).

Turgude uurimine pakub huvi nii investoritele kui teadlastele. lga jargneva
majanduskriisiga ilmneb, et veel on arenguruumi. Robert Shiller tsiteeris tuntud 6konomisti ja
endise USA foderaalreservi juhi Alan Greenspan’i iitlust 2008.a. volakriisi jéarel: “Kogu
moderne riskijuhtimise ideoloogia on kokku varisenud* . Ta tsiteeris ka endise Austraalia
peaministri, Kevin Rudd’i, tlust kriisi kohta: “Aeg-ajalt inimkonna ajaloos toimub
seismiliselt olulisi suindmusi, mis margivad pddrdepunkte, kus vanad uskumused asenduvad
uutega“ (Understanding the Financial Crisis, 2009).

Arenev tehnoloogia pakub uusi v8imalusi uurimaks juba tuttavaid probleeme. Interneti
kasutajatena loome iga péev hulgaliselt andmeid mille pdhjal on voimalik analtiisida igat
tahku meie kaitumises. Sealhulgas ka meie motteid, mis valjenduvad péringutena
otsingumootorites voi Tweet’idena sotsiaalmeedias.

T60s keskenduti aktsiaturgude uurimisele ning pustitati jargnevad uurimuskisimused:
1) milliseid uusi lahendusi on katsetatud aktsiaturgude prognoosimisel ja kas turud on
efektiivsed,
2) milliseid vBimalusi pakuvad uurimiseks otsingumootorid ja sotsiaalmeedia;
3) milliseid seoseid esineb aktsiaturu ja otsingumootorite kogutud andmete vahel.

To6 eesmirgiks on uurida Google’i trendide ja aktsiaturgude vahelist seost ldbi
kauplemismudeli. Varasemas t60s toodud strateegia selgitab seoseid turu ja otsingumootorite
trendide vahel 1&bi mudelite, mis toodavad markimisvaarselt suuremat kasumit kui turg.

Hupoteesiks on, et efektiivse turu teooria kohaselt katset korrates hilisemal perioodil ei tohiks



mudel toota kasumit. TO0s testitakse, kas varasem T. Preis’i poolt pakutud strateegia toodab
jatkuvalt kasumit. Kui ei, on turud efektiivsed.

Leidmaks vastuseid kisimustele, uuriti teadusartiklitest, milliseid katseid eelmainitud
valdkondades on tehtud varem ning millised uurimusi on tehtud lahiminevikus.

T60 esimese osas antakse Ulevaade varasemale rahanduse kasitlusele, sealhulgas
efektiivse turu teooriale ja k&itumuslikule rahandusele.

Teises o0sas uuritakse sotsiaalmeedia ja otsingumootorite pakutavaid vdimalusi
turuosaliste kaitumise selgitamiseks.

Kolmandas osas koostatakse kauplemisstrateegia seletamaks seoseid aktsiaturgude ja

Google’i otsingute vahel.



1 EFEKTIIVSED TURUD

Turud on efektiivsed, kui hinnad sisaldavad kogu informatsiooni (Fama, 1970), ehk
hind jadks muutumata, kui info jagataks kdigile turuosalistele.

Efektiivse turu hiipotees vaidab, et turud on efektiivsed.

1.1 Finantsturud ja finantsinstitutsioonid

Institutsioonid on Ghiskonnas toimivad korraldused, tavad, asutused, mille hulgas eristub
selgelt kaks pohittdpi: turud ja firmad (asutused, muud organisatsioonid).
Finantsinstitutsioonid jagunevad omakorda: finantsasutusteks ja finantsturgudeks.
Finantsturuks nimetatakse turgu, kus saavad kokku finantsinstrumendi ndudlikkus ja
pakkumine. Alati on inimesi, kellel on raha Ule ja kel on seda puudu. Neid vahendab
finantsturg.

Finantsturu funktsioonid on jargmised:

. finantskapitali vdimaldamine defitsiidis olevatele subjektidele (kdige tdhtsam
funktsioon)

. séastude kéibes hoidmine

. finantskapitali 6ige (objektiivse) hinna méaramine

. riski hajutamine turuosaliste vahel

. turuosaliste kindlustamine nii riist- kui tarkvaraga

. likviidsuse tagamine finantsinstrumentidele

. tehingukulude (vastaspoole leidmise ja informatsiooni té6tlemise kulude) vahendamine

. paindlikkuse véimaldamine (annab investorile vGimaluse valida erisuguste tahtaegade
vahel).

Finantsturge vdib jaotada mitmeti:
Instrumentide tdhtaegade, elutsukli ja liikide jargi.

Instrumentide tahtaegade jargi :

. Rahaturg — luhiajaliste, kuni Giheaastaste;



. kapitaliturg — pikemaajaliste instrumentide turg.
Finantsinstrumendi elutstkli jargi:

. esmaturg (vadrtpaberite esmane emissioon);

. jarelturg (kauplemine juba véljastatud vaartpaberitega).
. finantsinstrumendi liikide jargi:

. volainstrumentide turg;

. omandivéartpaberite turg;

. valuutaturg;

. tuletisvaartpaberite turg.

Finantsturu komponentide omavaheline seos on dra toodud joonisel 1.

1 Kommerts- 5
pangad

Avatud
Saastjad ja investeerimi
mvestorid sfondid

Investeerimis- Ariettevatted

pangad

a Kindhistus-
firmad —

Pensioni-
fondid

Joonis 1. Finantsturu pdhiskeem (Kdomégi, 2006)

Selgitused:

1 - teevad deposiite

2 - annavad laene ja ostavad volakirju
3 - ostavad aktsiaid

4 - maksavad preemiaid

5 - teevad pensionimakseid

6 - ostavad volakirju ja aktsiaid

7 - ostavad igasuguseid vaartpabereid



1.2 Dow Jonesi toostuskeskmine

Dow Jones Industrial Average ehk Dow Jonesi toostuskeskmine on aktsiaturu indeks,
mida esimest korda arvutati 26.05.1896 ning mille 16i Wall Street Journal’i toimetaja ning
Dow Jones Company kaasasutaja Charles Dow. See on (ks kdige olulisemaid Dow Average
indekseid, mis néitab, kuidas 30 suurt USA avalikult kaubeldavat ettevotet on aktsiaturul tihe
kauplemisperioodi valtel kaubelnud. Tegemist on USA vanuselt teise turuindeksiga. Indeksit
avaldatakse ajalehes The Wall Street Journal.

Sdna toostuslik on indeksi nimes pigem ajalooline igand, sest 30st ettevottest paljudel ei ole
traditsioonilise rasket0dstusega mingit seost. Dow véértus ei ole arvutuse aluseks olevate
hindade keskmine, vaid aluseks olevate hindade summa, mis on jagatud jagajaga, mis muutub
alati, kui vahemalt (ihel 30st ettevottest toimub aktsia emissioon vdi makstakse dividende.
Jagaja muutmine on vajalik, et hoida indeksil stabiilset vaartust. Kuigi Dow koostati, et mddta
USA toostussektori  majandustulemusi, mdojutavad indeksi tulemust mitte ainult
majandusaruanded, vaid ka kodumaised ning rahvusvahelised stindmused nagu so6da,
terrorism ja looduskatastroofid, mis vdivad pOhjustada majanduslikku kahju. Indeksit

kasutatakse ka erinevates hindamismudelites.

1.3  Ajalugu ja varasem kasitlus

Juba 16. saj. itaalia matemaatik Girolamo Cardano kirjutas oma raamatus ,,The Book
of Games and Chance®, et hasartméngude pohiliseks aluseks on vordsed voimalused. Kui ks
osalistest véljub nendest piiridest, on mang ebadiglane. Kui ebadiglane vGimalus on vastase
kasuks, oled kaotaja.

1828.a. uuris Soti botaanik Robert Brown mikroskoobi all vees hdljuvate
Oietolmuosakeste kaootilist liikumist. See vdis olla esmane kirjalik mérge juhusliku ekslemise
kohta. Pisut hiljem 1863.a. tdheldas prantslasest bérsimaakler, et mida kauem vééartpaberit
hoida, siis seda rohkem voib voita voi kaotada hinnakdikumiselt ja hinna muutumine on

vOrdeline aja ruutjuurega. Maistet juhuslik ekslemine kasutas oma kirjutistes juba 1880.a. ka
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briti fulsik Lord Rayleigh, kes teostas uuringuid helivibratsiooni ja heli levimise valdkonnas.
1888.a. oli briti loogikul ja filosoofil John Venn’il oli selge ettekujutus mdistetest ,,juhuslik
ekslemine* ja ,,Brown’i litkkumine®. Aasta hiljem 1889.a. mainis George Gibson efektiivseid
turge oma raamatus ,,The Stock Markets of London, Paris and New York*. Gibson kirjutas, et
kui aktsiatega kaubeldakse avatud turul, siis nende hinda vdib pidada turu parimaks
hinnanguks. Jargmisel aastal kirjutas Alfred Marshall raamatu ,,Principles of Economics®.

Efektiivse turu temaatikat kisitles ka 1900. a prantsuse matemaatiku L. Bachelier’i
doktoritoo ,,Théorie de la spekulatsioon®, milles ta seostas Brown’i liikumise aktsiaturgude
fluktuatsioonidega. Ta tegi seda viis aastat varem, kui Einstein. 1905.a. todtas vilja Brown’i
lilkumise matemaatilise lahendi. Bachelier jéreldas, et spekulandi matemaatiline oodatav
tulum&ar on null. Ta joudis selleni 65 aastat enne Samuelson’i (1965) efektiivse turu ja
martingale silisteemi kisitlust. Bachelier’i t66 oli oma ajast ees ja ei leidnud tunnustamist
enne, kuni see taasavastati J. Savage poolt 1955.a. 5 aastat hiljem kasutas Kuningliku
akadeemia professor ja teadlane, Karl Pearson, terminit ,,juhuslik ekslemine® ajakirjas Nature
avaldatud kirjas. Olles mitteteadlik Brown’i t66st, koostas Einstein 1905.a. Browni liikumise
vorrandi. Jargneval, 1906.a. kirjeldas poola teadlane Marian Smoluchowski Brown’i
lilkumist. Bachelier’i argumente finantstehingute kohta voib leida ka Andre Barriol’i
raamatust. Samal aastal avaldas De Montessus raamatu tdendosusest ja selle rakendamisest,
mis sisaldab ka peatiikki rahandusest viidates Bachelier’i doktoritodle ning P. Langevin
tootab valja Browni osakeste juhuslikul liikumisel pBhineva stohhastilise diferentsiaal-
vorrandi. (Sewell, 2011).

Téanaseni on akadeemikud I6hestunud kahe vastandliku toekspidamise vahel:
efektiivse turu hipotees versus kaitumuslik rahandus. Mdlema poole Opetlased kinnitavad
kahe suuna olemasolu.

Efektiivset turgu on defineeritud kui turgu, mille hinnad on alati kattesaadava
informatsiooni peegeldused. Eristatakse efektiivsete turgude tlpe, mis pdhinevad kolmel
kattesaadava info liigil. Nendeks on: ndrga vormiga efektiivne turg (p6hineb ajalooliste
hindade informatsioonil), pooltugeva vormiga efektiivne turg (p&hineb avalikult kattesaadaval
informatsioonil), tugeva vormiga efektiivne turg (pdhineb nii avalikul kui ka privaatsel
informatsioonil). Efektiivse turu pooldajad leiavad Uhelt poolt, et finantsturud on véimelised
koondama kokku kdikide investorite info, mille tagajérjel tekibki efektiivne turg. Kui

ilmneks, et aktsia hind on ajaloolisest hinnast tulenevalt liiga kdrge, siis ratsionaalsed
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investorid hakkaks pakkuma madalamat hinda ning tooksid aktsia hinna alla (Verheyden,
2013).

Uheks olulisimaks tooks efektiivse turu hiipoteesi uurimisel peetakse 1969.a.
avaldatud ,,Adjustment of stock prices to new information“ (Fama E. F., 1969). T66s uurisid
Fama ja kaaslased, kas tulumé&arades toimub ebatavalisi muutusi enne ja pérast emiteerimist
ning kas neid muutusi saab siduda emissiooni endaga. Uuriti, kuidas muutuvad
regressioonmudeli jaakliikmed (Joonis 2). Regressioonmudeli komponentideks olid
logaritmitud turu tuluméérad ja vaartpaberi tulumaarad. Jaékliikmed Kkirjeldasid, kui palju

rohkem vO0i vahem muutusid tulumaarad turu suhtes.
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Kuid enne ja parast emissiooni -m
Joonis 2. Hindade reaktsioon emissioonile (Fama E. F., 1969)

Toodi vilja, et enne aktsiate emiteerimist kasvasid tuluméadrad turu suhtes oluliselt.
Tulum&&rad hakkasid kasvama enne, kui said avalikuks emiteerimise kavatsused. Ootused
suurenevatele tuludele ja dividendidele tulevikus ilmnesid juba enne, kui oli teada
aktsiaemissiooni kavatsused. Fama leidis vaatluse tulemusena, et 71,5% aktsiaid emiteerinud
ettevotete dividendide kasv oli suurem NYSE (New York Stock Exchange) keskmisest.

Selgituseks pakutakse, et kui avaldub informatsioon emissiooni kohta, arvestab turg, et

tulevikus dividendide suurenemise tdendosus kasvab. Fama viitab ka Lintneri (Lintner, 1956)
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toole, mis véidab, et kui dividende ei vahendata, annab see signaali turule, et ettevotte
juhtkond on kindel tulevaste perioodide tuludes ning suudab jétkata dividendide maksmist
kdrgemal tasemel. Kui turg ndustub sellega, siis on vBimalik, et suur kasv vahetult enne
emissiooni on pohjustatud ettevotte potentsiaalse tulu kasvu ootuste muutusest, mitte
emissioonist endast. Kui tulemusi selgitab informatsiooni mdju, siis nende aktsiate puhul, kus
kdrgemad ootused ka realiseeruvad, aeglustub kasv emissioonile jargnevatel perioodidel.
Parast emissiooni peab turg veel vaid véikeseid korrektuure tegema. Kuid aasta moddudes
tulumadrade suhe turuga taastub ning tekib juhuslik liikumine turu suhtes. Aktsiate puhul, kus
kdrgemad dividendid ei realiseeru, kukuvad jargmistel perioodidel hinnad oluliselt. Kdige
suurem langus toimub vahetult pérast oodatust madalamate dividende teatamist. Mdlemal
juhul aasta méodudes taastub aktsia suhe turuga. Hiipoteesi kohaselt turu erapooletu prognoos
sisaldub aktsia turuhinnas.

Vaatamata kriitikale hlipoteesi testimise suhtes on efektiivse turu hiipotees jatkuvalt
pohiliseks rahanduse kontseptsiooniks. Efektiivse turu hlpoteesi probleem tuleneb asjaolust,
et efektiivse turu hupotees ei ole umberlikatav teooria. Efektiivse turu definitsioon hindab,
kuidas vara hinnad muutuksid eeldatavates tingimustes. Hinna kaditumise testimine ei ole
pdhjendatud, kuna finantsturud on palju keerulisemad, kui lihtsustatud tingimused ideaalses
konkurentsis, ilma tehingutasudeta ning vabalt liitkuva informatsiooniga (Alajbeg D., 2011).

1.4 Kaitumuslik rahandus

Efektiivse turu hipoteesi kohaselt peaks investeerijatele kéttesaadav informatsioon
vadrtpaberite hindade ja nende muutuste kohta v8imaldama neil teha ratsionaalseid otsuseid,
kuid paraku ei ole investorite kaitumine finantsturul alati ratsionaalne. DeBondt ja Thaler
vaidavad (Bell, 2012), et mdne ratsionaalselt toimiva jou olemasolu ei ole piisav, et tagada
ratsionaalsete ootuste tasakaalu majanduses koos ebaratsionaalset toimivate joududega.
Selleks, et selgitada vélja inimeste investeerimisotsuseid mdjutavad tegurid, on hakatud
uurima investorite pstihholoogiat ning distsipliini, mis sellega tegeleb on hakatud nimetama
kaitumuslikuks rahanduseks.

Kéitumusliku rahanduse pooldajad usuvad, et investorid ei ole alati I6puni

ratsionaalsed ning seet6ttu ei suuda suunata voi sundida aktsiaturgu alati efektiivses suunas.
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Kéitumusliku rahanduse kontekstis kasitletakse stereotttpidele tuginemise kalduvust
ka viimase Ulemaailmse finantskriisi tekkepdhjusena, tuues vélja, et inimesed kalduvad
nagema mustreid seal, kus neid tegelikult ei esine. Kauplemine aktsiaturgudel on pigem kunst
kui teadus, mistdttu ei saa kunagi selleks, et prognoosida tulevasi riske, tugineda mineviku
sindmustele ega statistikale. Ulemaailmse finantskriisi korral eeldasid inimesed, et
méadramata ajaks jatkub rahapakkumise poliitika ning et kinnisvaraturg ei saa tervikuna kokku
kukkuda, kuid mdlemad eeldused osutusid tegelikult vaaraks (Dedu, Sebastian, & Turcan,
2011).

Kéitumusliku rahanduse kriitikud, nagu nditeks Fama, kaitsevad seisukohta, et
kaitumuslik rahandus on pigem anomaaliate kogum kui tdeline rahanduse haru ning need
anomaaliad normaliseeritakse Kiiresti vdi on po6hjendatavad turu mikrostruktuuriga. Kuid
siiski, individuaalsed kognitiivsed eelarvamused on eraldiseisvad sotsiaalsetest
eelarvamustest. Esimese vOib turul normaliseerida, kuid teise tulemusel vdivad tekkida
tstklid, mis viivad turu diglasest hinnast aina kaugemale ja kaugemale (Fama, 2009).

Kéitumusliku  rahanduse kriitikas rohutatakse tihti agentide (turuosaliste)
ratsionaalsust. Nad véidavad, et eksperimendi korras jalgitud kaitumisel on turule limiteeritud
mdju kuna dppimisvéimalused ning konkurents tagavad ratsionaalse kaitumise.

Teised teadlased vaidavad, et kognitiivsed teooriad, nagu valjavaadete teooria, on
otsustusprotsessi mudelid, mitte Gldine majanduslik kditumine ning on kohandatavad ainult
Uhekordsete otsuste tegemisele, mis on katses osalejatele vdi kusimustikus vastajatele
esitatud.

Traditsioonilised majandusteadlased on samuti skeptilised katsete ning kisimustikel
pohinevate tehnikate suhtes, mida kaitumuslikus rahanduses palju kasutatakse.
Majandusteadlased rdhutavad avaldatud eelistuste (analliiisitakse juba tehtud otsuseid)
paremust eeldatavate eelistuste (mida kogutakse klisimustikega) ees.

Kéitumusliku rahanduse pooldajad on kriitikale vastanud sellega, et on rohkem
pihendunud kvalitatiivsetele uuringutele, mitte katsetele suletud susteemis. Moned
majandusteadlased néevad eksperimentaalse rahanduse ning kaitumusliku rahanduse vahel
fundamentaalset I6het, kuid tunnustatud eksperimentaalse ja k&itumusliku rahanduse teadlase
jagavad samadele kiisimustele vastates tehnikaid ning lahenemisi (Behavioral Economics,
2015).
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Teadlaste arvates tehakse enamus finantsotsuseid stressi olukorras. Bioloogilisest
seisukohast on inimese kditumise p&hiolemus sama nii kriisi ajal peale aktsiaturu langust kui
ka mulli aja, kui aktsiate hinnad (letavad ajaloolisi k&rgusi. Mdlemal juhul kogevad
turuosalised midagi uut ning see paratamatult kutsub esile stressi, millega kaasnevad
kvantitatiivsed ja kvalitatiivsed muutused k&itumises. Uudsuse kui stressitekitaja
alahindamine on olemasolevate turu-uuringute l&henemiste peamine viga. Seega, on oluline
aru saada, milline on inimeste kaitumine tavapérases stressivabas olukorras vastupidiselt
stressiolukorrale (Sarapultsev & Sarapultsev, 2014).

Verheyden (Verheyden, 2013) usub, et alternatiivse teoreetilise raamistiku puudumine
on pohjuseks, miks turgude efektiivsuse debatt on jatkuvalt lahendamata. VOib vdita, et
olemasoleva teoreetilise raamistiku suhtes kriitulika on liiga sirgjooneline lahenemine, kuna
teooria peabki olema ebatéiuslik, kuna see on ainult reaalsust Kirjeldav raamistik. Uue ja
taiustatud teooria loomine pole kaugeltki iseenesestmdistetav. Kaitumusliku rahanduse
pooldajad pole senini suutnud leida teooriat, mis asendaks efektiivse turu hiipoteesi.

Viélja on pakutud adaptiivse ehk kohaneva turu hiipotees. Kohaneva turu hipotees
vaidab, et nii mdnigi tendents, mida leidub ké&itumuslikus rahanduses, jargib teatud
evolutsioonilist rada, milles indiviidid proovivad ©ppida ning kohaneda turu uute
tingimustega. Investorite dppimise ja kohanemise edasiviiv joud on konkurents ning loomulik
valik méérab turu uue 6koloogia. Mdned investorid aetakse turult valja ja moned investorid
jadvad turule. Selline loomulik valik ning konkurents kujundab turu evolutsioonilise
dunaamika, mis peegeldub turu efektiivsuses. Seni kuni miski ei p8hjusta turu 6koloogia
muutumist, on aktsiaturud kiillaltki efektiivsed. Kui moni sindmus kaivitab loomuliku valiku
protsessi ja konkurentsi, siis muutub turg ajutiselt vdhem efektiivseks. Peale turu uue
okoloogia moodustumist taastub endine olukord. Uheks pdhjuseks, miks kohaneva turu
hiipoteesist palju ei radgita, voib olla fakt, et seda on empiiriliselt vahe testitud (Verheyden,
2013).

Adaptiivse turu hiupotees keskendub erinevate investorite gruppide muutuva
psuhholoogia tunnuste leidmisele ning nende tasakaalule tegelikul turul. See pdhineb
evolutsiooniliste tdekspidamiste lekandmisel finantsturgudele, Ghendades kéitumisest tuleva
ja efektiivse turu hupoteesi, seletades niinimetatud ebaratsionaalsuseid kui ratsionaalset
reaktsiooni turu keskkonna tingimuste muutusele. Adaptiivse turu hlpotees vihjab, et turu

efektiivsuse mé&ar on soltuvuses turu 6koloogiat kirjeldavatest keskkonna faktoritest
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(konkurentide arv, voOimaliku kasumi suurusjark, turuosaliste kohanemisvdime jne).
Psuhholoogilised anomaaliad (nagu karjainstinkt jne) ning vastumeelsus riskimisele jatavad
lahtiseks kiisimuse, kuidas tegelik turul otsustajate pstihholoogiline protsess sobitub efektiivse
turu kontseptsiooni.

Debatt kditumusliku ja neoklassikalise koolkonna vahel jatkub. USA kinnisvaraturu
mull, mis 16puks vallandas 2008.a. voOlakriisi, vallandas teema vastu uue huvi.
Kéitumisrahanduse pooldajad usuvad, et efektiivse turu teooriat vdib pidada (heks
majanduslanguse pdhjustajaks, sest pangad ja investorid jargisid tdusva tendentsiga turgu,

samal ajal kui néiliselt rahuliku pinna all kogunes ebaratsionaalne joovastus.

1.5 Karjaefekt

Mentaliteet, mida iseloomustab individuaalsete otsuste tegemise puudumine voi
motlematus, pohjustab inimeste k&itumist ning mdtlemist nii nagu enamus tema Umber
kaituvad ja mdétlevad. Rahanduses seostub karjaefekt kéitumisega, kui turuosalised kalduvad
samasuguste v@i sarnaste investeeringute poole puhtalt seetdttu, et paljud teised investeerivad
just nendesse aktsiatesse. Hirm kahetsuse ja heast investeeringust ilma jadmise ees on tihti
karjaefekti ajendavaks jouks.

Karjaefekti all tuntud investorite kaditumine vdib tihti pdhjustada pdhjendamatuid
aktsiate osturallisid, mida on fundamentaalsel tasandil raske pOhjendada. Karjaefekt
vOimendab borsikrahhi (Herd Instinct).

Investorite seotud kauplemistehingud on laialdaselt arutluse all olev empiiriline néhtus.
Eelkdige on keeruline leida Uhesuguse kauplemise pd&hjuseid. Uhest Kkiiljest vdib
korrelatsioonis kauplemine tekkida juhuslikult ning mitte ettekavatsetult, kui investorid
reageerivad samale avalikule informatsioonile samamoodi. Teisalt vdib see olla karjaefekti
tulemus. Karjaefekti kauplejad ignoreerivad oma isiklikke teadmisi ja informatsiooni ning
kopeerivad teisi turuosalisi, kuna nad eeldavad vastavalt, et teistel on asjakohast
informatsiooni. SeetOttu takistab karjainstinktist ajendatud korrelatsioonis kauplemine
finantsturgude efektiivsust ning vdimalik, et destabiliseerib ka tagajérgi. Ei ole selge, millised

tegurid mééaravad, millises turusituatsioonis karjakditumine eelkdige esile kerkib.
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Empiirilised karjaefekti méddikud pdhinevad tavaliselt tehingute korrelatsioonil, mida
on jalgitud heterogeense turu tingimustes suure hulga aktsiate peal. Katsete pdhjal vdib kokku
votta kolm pdhilist testitavat hipoteesi, mis puudutab karjaefekti méju turu tingimustele.
Esiteks, karjaefekt peaks aja jooksul turul kasvama, eriti finantskriisi ajal. Teiseks, karjaefekt
peaks uue avaliku informatsiooni ootamatul avaldamisel jarsult langema. Kolmandaks,
karjaefekti intensiivsus peaks olema madal, kui signaalid on segased, ehk finantsanalliutikute
soovitused ja arvamused on hajutatud. Seega, suurenenud teadmatus ei tdhenda ilmtingimata
suurenenud karjaefekti.

Enamus karjaefekti mudeleid néitavad, et hinnad lahenevad I8puks fundamentaalsetele
véértustele. Uuring kinnitab, et hinnad ldhenevad oma fundamentaalsele véartusele Upris
Kiiresti. See viitab sellele, et karjaefekt on rohkem péaevasisene néhtus. Seetdttu karjaefekti
empiiriline analliis nduab vaga korgetasemelist kauplejapOhiselt eristatavate andmete
analutsi. Enamasti on see keeruline, sest andmeid ei avalikustata.

Karjaefekti peetakse eriti majanduse ebakindluse ajal markimisvéarseks ohuks
finantsturgude efektiivsusele ja stabiilsusele. Ometi, karjaefekti mudelite disain ei v6imalda
testitavaid ennustusi karjaefekti intensiivsuse mdjude ebamadarasuse kohta. Naiteks, (Avery &
Zemsky, 1998) populaarne véide, et suurenenud ebakindlus turul viib suurenenud
karjaefektini, ei pea paika. Puudub konkreetne seos karjaefekti teooria ja empiirilise uuringu
vahel, mis puudutaks karjaefekti intensiivsuse ebaméarasuse aspekte. Nagu eespool mainitud,
uuringutes kasutatakse tihti kvartaalseid ja anontumseid andmeid, kuid karjaefekt finantsturul
on pigem luhiajaline nahtus (Jurkatis, Kremer, & Nautz, 2012).

Karjaefekti pohjustajateks voib pidada informatsiooni, reputatsiooni ning konkurentsi.
Kauplejad peavad tegema ebasoodsates tingimustes samu finantsotsuseid ning nende
kasutuses olev informatsioon ei ole tiielik. Uks vBimalus on, et informatsioon on kaupleja
uuringu tulemus. Teine vbimalus, et kogu vajalik informatsioon on avalik, kuid pole teada
selle informatsiooni kvaliteet. Inimesed saavad jalgida Uksteise kditumist ning tegevusi, kuid
ei saa olla teadlikud teise kaupleja informatsioonist ning signaalidest.

Naiteks kahel portfellinalduril on kaks iihesugust valikut. Uhe reputatsioon on parem
kui teisel. Sellisel juhul parema reputatsiooniga haldur teeb oma valiku toetudes enda
teadmistele ning informatsioonile. Madalama reputatsiooniga haldur aga teeb otsuse enda
teadmiste ning esimese halduri k&itumise pohjal. (Sharma & Bikhchandani, 2000)
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Sharna ja Bikhchandani toovad vélja, et kui halduri tasu on seoses teiste halduritega

tulemustega, moonutab see halduri kditumist ning see omakorda voib viia karjaefektini.

1.6 Mdurakauplejad

Véljendit mirakaupleja kasutatakse tavaliselt kaupleja kohta, kes teeb oma mudgi- ja
ostuotsuseid ilma fundamentaalseid andmeid kasutamata. Nendel kauplejatel on tavaliselt
halb ajastus, nad jargivad trende ning reageerivad halbadele ja headele uudistele (le.
Mirakauplejate ule vaieldakse k&itumuslikus rahanduses palju. Paljud kauplejad arvavad, et
nad ei ole murakauplejad ning teevad ainult hasti pohjendatud valikuid. Reaalsuses peetakse
enamusi mirakauplejateks, sest vdga véhesed teevad oma otsuseid ainult fundamentaalsete
andmete pealt. Tehniliste andmete analliisi peetakse osaks mirakauplemisest, sest andmed ei
ole seotud ettevdtte fundamentaalsete andmetega (Noise Trader).

Turu efektiivsuse debattides on (heks pohiliseks kisimuseks, kas véike hulk
mirakauplejaid moondavad vara hindu mérkimisvaarsel kujul. Et see juhtuks, on vaja kolme
tegurit. Esiteks, mirakauplejad peavad informatsiooni valesti tdlgendama vai ei kauple ldse
informatsioonist  l&htuvalt. Teiseks, mirakauplejad peavad olema sustemaatiliselt
korrelatsioonis, see tdhendab, et mirakauplejad peavad olema sama aktsia mutjad voi ostjad.
Kui murakauplejad ostavad ja midvad suvaliselt, siis see tegevus pigem neutraliseerib nende
kaitumise, kui vBimendab. Kolmandaks, ratsionaalsetel ning hasti informeeritud kauplejatel
peavad olema piirangud, et parandada valesti hinnastamist arbitraazi kaudu. Kui need kolm
tingimust on taidetud, siis mirakauplejad moondavad varade hindasid.

Individuaalsed kauplejad on kapitaliturgudel mirakauplejate rollis. Vaidetakse, et
individuaalsete kauplejate tehingute motiiviks on tihti psihholoogiline heuristika ja
eelarvamused. Kombinatsioon riskivalmidusest ja p&hjendamatutest valikutest vdib panna
kaupleja kasulike aktsiate mitmiseni ning kahjulike hoidmiseni. Uleliigne kindlus vdib
muuta kauplemise liiga agressiivseks ning anda tduke aktsiate tootlusele. Limiteeritud
tdhelepanu vdib piirata aktsiate hulka, mille ostmist kauplejad kaaluvad ning seet6ttu on
aktsiate ostmine kunstlikult limiteeritud aktsiatele, mis tdbmbavad tahelepanu. Soov &ra hoida
tulevikus kahetsust vdib panna kauplejad uuesti ostma aktsiaid, mille hind on lainud vorreldes

sellega alla, millega neid viimati osteti vdi maddi.
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Kuna individuaalsel tasemel teevad kauplejad vdiksemaid tehinguid, siis nende ostud ja
mulgid peavad olema korrelatsioonis, et turgu markimisvéarselt mgjutada. (Barber, Odean,
& Zhu, 2005) Seega, kui murakauplejad aktiivselt ostavad, siis varad muutuvad tlehinnatuks,
kui nad aktiivselt miivad, siis muutuvad varad alahinnatuks.

Teadmatutel kauplejatel on turule ka moned positiivsed mdjud: nad kasvatavad turu mahtu
ning sligavust, vahendades spreedi ning turu hinnaefekti. (Bloomfield, O'Hara, & Saar,
2009). Samal ajal murakauplejad aeglustavad turu hindade kohandumist vastavalt uuele

informatsioonile ja eriti siis, kui turg ei ole parasjagu efektiivne.
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2 ANDMEALLIKATE ANALUUS

Kiire tehnoloogia areng pakub uusi vGimalusi avastamaks seoseid, kus esialgsel
hinnangul neid ei tohiks olla. Isegi ilma pdhjal saab prognoosida finantsturgude liikumist.
Kuid kas ka finantsturgude pdhjal ilma prognoosida? 1984.a. avaldati Richard Roll’i t66
,orange Juice and Weather” (Roll, 1984), kus Roll leidis, et ilma ja kiilmutatud apelsinimahla
kontsentraadi futuuride vahel on seos — kehvem ilm tahendab kehvemat saaki ja vastupidi.
Seda seost teistpidi dra kasutades suutis ta tdpsemini ilma prognoosida, kui suutis ilmajaam
(Masters of Finance: Richard Roll, 2009). Et uurida keeruliste siisteemide harva esinevaid
sindmusi, on vaja koguda palju andmeid. Finantsturud annavad selleks hea v@imaluse kuna
tdpseid andmeid on turgude kohta kogutud aja jooksul palju rohkem kui teiste sarnaselt
komplekssete susteemide kohta. Sellest tulenevalt on saanud finantsturgudest uurimisobjekt,
mis pakub v@imalusi katsetada teooriaid. Uurimused ja katsed on pdohiliselt keskendunud
kdrgema astme funktsiooni testimisele seletamaks ekstreemseid kdikumisi aktsiaturgudel
(Preis T. R. D., 2010). Jarjestikuliselt ja ristldikes sdltumatute andmete hinnangud toetavad
hlpoteesi, et arvu eksponendi astmete muutused kirjeldavad kdikumisi aktsiate hindades,
tehingumahtudes ning on universaalsed, ja nende vaartused ei muutu oluliselt erinevatel
turgudel, ajaperioodidel ega turusituatsioonides (Fama, 1963). Naiteks kui kohandada seda
vaadet turgude mdistes siis turg on kui Uks suur susteem mis koosneb mitmest véiksemast
stisteemist. Kdik vaiksemad ststeemid (ehk turuosalised) oleks justkui omaette siisteemid
kuid samas on nad Uksteisega tihedalt seotud. Ehk kui kaupleja A elab thel pool maakera ja ei
tea midagi teiselpool maakera elavast kaupleja B-st, siis mélemad tegelikult vaatavad samu

aktsiaturge ning loevad samu uudiseid ning on omavahel seotud.
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2.1 Otsingumootorid

Informatsioon pdringute kohta otsingumootorist annab meile suureparase véimaluse
aru saada meie kéitumisest erinevatel tasanditel. Pidevalt kasvav Interneti kasutajate hulk
koostab péringuid iga pédev. Kasutades otsingumootoreid, jaetakse jalg huvide kohta. Seega
otsingute hulk peegeldab kollektiivset huvi, mis on kodeeritud otsingusdnadesse. Mis
tdhendab seda, et otsingumootorid v6imaldavad koguda meie huvisid kbige madalamal
tasandil, individuaalsete otsingute tasandil (Preis T. R. D., 2010). Pikaajalisel ajaperioodil
moodustavad otsingute hulgad trendi. Labi trendide vdime leida seoseid, mis iseloomustavad
majanduslikke stndmusi mille labi vdime leida majanduslikke stindmusi iseloomustavaid
seoseid. Lisaks sellele gripi levikut (Ginsberg J., 2008) vdi tarbimismustreid (Choi H., 2012).
Ké&esoleva to0 raames teostati katse, kus vaadeldi Google’i trendi paringule ,,Efficient Market
Hypothesis“ ajaperioodil 2004-2014 ning vorreldi seda TTU akadeemilise kalendriga 2015-
2016. Joonis 3 naitab, et huvi efektiivsete turgude hipoteesi vastu langeb oluliselt (35,2%)

parast magistritdode kaitsmistaotluse esitamise tahtaega.

Google Trends otsing ""Efficient Market Hypothesis™
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Joonis 3. Keskmised suhtelised otsingutulemused “Efficient Market Hypothesis” 2004-2015
nédalate kaupa (Google Trends)

Veel vdib tuua ndite riigisektorist, kuidas Google’i otsingumootor vdib kasulik olla.
Riigiasutused valjastavad perioodiliselt indekseid, mis p0Ghinevad erinevate sektorite
majandustulemustel. Need analliusi tulemused on tavaliselt kattesaadavad mitmenddalase
viitega ning neid tootatakse labi tihtipeale alles mitu kuud hiljem. Seetbttu oleks ilmselgelt

abiks nende majandusindikaatorite varasemad ennustused.
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Mitmete avaliku sektori ettevotete nagu Google, MasterCard, Federal Express, UPS ja
paljude teiste majandustegevuse andmed on reaalajas kéttesaadavad. (Choi H., 2012) uuringus
kasitleti Google Trends igapéevast ja iganddalast indeksit, mis nditab reaalajas kasutajate
poolt Google otsingumootorisse sisestatud paringute mahtu. Uuringust selgus, et need nditajad
on tihti korrelatsioonis erinevate majandusnaitajatega ning voivad olla kasulikud lihiajaliseks
majanduse kaitumise ennustamiseks. Uuring nditas, et Google Trends andmete abil on
vOimalik ennustada tulevikku, vaid pigem olevikku. Oleviku ennustamine on kaasaegse
ennustamise vorm. See on teema, mis huvitab eelkdige keskpankasid ning valitsusasutusi
(Choi H., 2012).

Finantskriisid tekivad paljude indiviidide otsuste keerukate vastastikuse mdjutuste
tulemusena. Aktsiaturgu puudutavad andmed sisaldavad selliste otsuste kohta palju detailset
informatsiooni ning need andmed ja ka nende aluseks olevad keerulised vérgustikud on
palvinud teadlaste t&helepanu. Siiski, vaatamata nendele hiigelsuurtele andmemahtudele,
tuvastatakse sealt ainult kdige viimane tegevus otsustusprotsessi I8pus. Ei ole voimalik néha
protsessi eelnevaid etappe, kus kauplejad saaks koguda informatsiooni, et otsustada mis
tagajarjed erinevatel tegevustel vdivad olla.

Internet on tanapéeval pdhiliseks andmete allikaks inimestele tle kogu maailma ning
suur osa informatsiooni kogumisest toimub reaalajas. Paljudele inimestele on otsingumootor
Google varavaks internetti. Sarnaselt teiste otsingumootoritega, kogub ka Google laia-
ulatuslikult oma kasutajate kaitumise kohta andmeid ning osa nendest on labi teenuse Google
Trends tehtud ka avalikult kattesaadavaks. Need andmekogumid kategoriseerivad globaalsel
tasandil inimeste info kogumise tegevuste olulised aspektid ja tekitavad véimaluse uurida
kollektiivse otsustusprotsessi algseid staadiume. Seda kinnitavad ka eelnevad uurimused, mis
on naidanud, et otsingumootori paringud teatud votmes6nade jargi on seostatavad reaalse elu
suindmustega. Naiteks filmide, mangude ja muusika populaarsus nende valjatulekul, t66tuse
maar, gripi levik, kauplemine USA aktsaiturgudel. Hiljutine uuring (Curme, Preis, Stanley, &
Moat, 2014) néitas, et suurema sisemajanduse koguproduktiga riikide interneti kasutajad
otsivad vastupidiselt véiksema sisemajanduse koguproduktiga riikide interneti kasutajatele
rohkem informatsiooni tuleviku kohta mitte mineviku.

On uuritud, kas on vdimalik identifitseerida teemad, mille puhul muutuseid

veebipdhises infokogumise kéitumises, on vdimalik siduda jargneva aktsiaturu muutusega.
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Uuringud kinnitavad, et otsingute k&itumise modtmine naitab investorite huvi aktsiate vastu
enne reaalset investeerimist.

Finantsturu susteemid on keerulised ning kauplemist puudutavad otsused pdhinevad
tavaliselt suurel hulgal erinevatel sotsiaalmajanduslikel ning thiskondlikel teguritel. Selleks,
et otsustada, kas otsinguandmete ja finantsturgude vahel eksisteerivad seosed, tuleb liigse
mira hulgast eraldada reaalset tahtsust omavad marksdnad (Curme, Preis, Stanley, & Moat,
2014).

Eelneva arutluse votab hasti kokku Joonis 4.

Informatsiooni Investeerimis- Portfelli Maht
kogumine  [>| pohimotete tekkimine |  valimine > X
Hind
Kauplemise
tulemused

Peegeldus intetneti otsingusdnades
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Uldise investeerimis- Portfelli valik,
majanduse, strateegiate aktsiate otsing, <é‘
todstuse, otsimine ja nende osakaalu
ettevotete jne vordlemine otsustamine
otsimine valikukriteeriu- portfellis
mite loomine

Joonis 4. Investeeringute tegemise otsustusprotsess (Liu, Chen, Wu, Peng, & Lv, 2015)

Et tuvastada otsingusGnade mahu seos turu liikumisega koostasid Tobias Preis ja
kaaslased (Preis T. M. S., 2013) kauplemisstrateegia. Vordluseks kasutati osta-hoia strateegial
saadud tulumddrasid ning 10000 juhusliku sisendiga kauplemismudeli keskmiseid
tulumadrasid. Eeldati, et kui mudel suudab otsingusdnade mahtude pdhjal vahemalt osadel
juhtudel maarata Oigesti turu litkumise suuna, on seos olemas (Vt. Joonis 5). Otsingusdnade
leidmiseks kasutati Google Sets nimelist funktsiooni, mida sai kasutada Google Sheets’i
aplikatsioonis. Funktsioon tagastas kahe antud sisendi puhul loetelu sénu, mis olid sisenditega
semantiliselt seotud (,,stock markets*). Niiteks, kui sisenditeks olid ,.Skoda“,“Mazda* siis
slsteem tagastas jargmise liikme, mis oli nende sisenditega seotud (nditeks ,,Honda®).
Tulemuseks saadi 98 marksona. Kdigi marksonade kohta rakendati kahte kauplemisstrateegiat

— esimene, mis pdhines otsingusdna mahtudel Ameerika Uhendriikidest ning teine, mis
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pbhines globaalsel otsingute mahul. Leiti, et Uhendriikide otsingusdnade trendid andsid
erineva tulemuse vordluses osta-hoia ja juhusliku sisendiga mudeliga (kdrgema tootluse), kui
globaalsed trendid. Seejdrel analiiiisiti Financial Times’i virguviljaannetest, kui tihti esinesid

otsingusdnad valjaandes. Leiti, et esineb korrelatsioon véljaandes esinevate sénade ja mudelis

L] L] L] L] L] 1

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Aeg, t [Aastad]

Joonis 5. T.Preisi kauplemisstrateegia kumulatiivsed tuluméérad juhusliku strateegia suhtes
2004-2011 (Preis T. M. S., 2013)

kasutatud 98 otsingusdna vahel.
p— Google Trends strateegia —
§ . Ostaja hoia strateegia L L L
£ 300 - p+0, u, u—-o juhuslk strateegia = - - |
=
= 200 - -
<
=< 100 i
=
E 0 T T R S s e s s e e e e e ccc e e B DN e o e oo -
=
w2
<
4

Kdigi katsete tulemusi interpreteerivad autorid, et trendide kasutamine vdib anda
informatsiooni turuosaliste tulevikuotsuste kohta. Otsingute kasv teatud otsingusdnadele

viitab hinna langemisele tulevikus ja vastupidi.

2.2 Facebook

Vaatamata viimastel Facebooki laiaulatuslikule levikule, ei ole sotsiaalvorgustikud
interneti leiutised. Inimeste suhtlemisele omavaheliste suhtevdrgustike kaudu, viitasid juba
20. sajandi alguses filosoofid E. Durkheim ja F. Tdnnies.. Sotsiaalvdrgustike m&ju uurimine
inimeste kaitumisele ning heaolule on leidnud koha valdkondades, mis ké&sitlevad
sotsiaalteaduseid ning kaitumisteadust.

Sotsiaalvorgustikud  vdimaldavad mitmekesisuse tulemusena ligipddsu uuele
informatsioonile, vastandlikele arvamustele, alternatiivsetele ké&itumisviisidele. Inimesed
leiavad endale koha loomulikul viisil tekkinud pidevalt arenevates ning meid mbritsevates

sotsiaalvdrgustikes. Orgaanilistel vorgustikel on struktuur, keerukus, funktsioon ning
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spontaansus, mida ei leia kunstlikult tekitatud vorgustikes. Nende olemasolu tekitab kusimusi
nende tekkimise, reeglite ja eesmargi kohta.

Sellised rakendused nagu Facebook on suuresti nii populaarsed seet8ttu, et nad aitavad
inimestel suhelda teiste inimestega, keda nad juba teavad ning eelkdige aitavad tugevdada
juba olemasolevaid suhteid. Need rakendused vdimaldavad véga lihtsalt ka uute suhete
loomist, mille tagajarjel kasvavad ka ndrkade suhete arv. Internet pakub rakendusi, mis
vOimaldavad uurida nii grupi kaitumisi kui ka informatsiooni jagamist tile mitme vdrgustiku
(Christakis & Fowler, 2009).

Kuna kasutajad jagavad omavahel informatsiooni avalikult ning kdikvoimalikel
teemadel, siis eelkdige peitub digitaalse suhtluse kasu voimalikkuses uurida erinevaid seoseid
ning erinevate tegurite mojusid nii sotsiaalvrgustiku siseselt kui ka uleselt.

Kolme ja poole aasta jooksul jalgiti Hollandis (Daas P. J. H., 2014) sotsiaalmeedia
sdnumite muutusi, mida vorreldi muutustega tarbijate usaldusindeksis ning millest jareldus, et
need kaks on tugevalt korrelatsioonis. Eelkdige avaldus see hollandlaste Facebooki sGnumite
muutustes. Uuringud naitasid, et muutused tarnijate usaldusindeksis pigem eelnesid tunnete
muutustele sotsiaalmeedia sdnumites. Emotsioonide koondamine seitsmepdevastesse
tsuklitesse ning selle vordlemine igakuise tarbija usaldusindeksiga kinnitas eelnevat véidet
ning nditas, et sotsiaalmeedias tunnete valjendamise viide on enamasti 7 pdeva. Kuna
informatsioon, mis pdrineb sotsiaalmeediast, on kergesti ligipdédsetav ning anallsitav, siis
selle pdhjal tehtud jareldusi on vdimalik avaldada varem ning kindlasti ka tihedamini kui
ametlikku tarbija usaldusindeksit.

Uuring kinnitas arvamust, et tarbija kaitumisindeksit ning sotsiaalmeedia sdnumite
emotsioone mdjutavad samad tegurid. Sama tulemuse andis ka taiendavalt Iabi viidud Twitteri
sonumite analiiis. Seega mojutasid samad emotsioonid nii neid hollandlasi, kes osalesid
tarbija usaldusindeksi uuringus kui ka neid, kes on sotsiaalmeedias aktiivsed. Kdrvalekalded
vOivad tekkida seoses oluliste suurte Uritustega (nditeks Oliimpiamangud vms). Lisaks ilmnes,
et sotsiaalmeedia sdnumites véljendati ennast positiivsemalt kui tarbija usaldusindeksi
uuringus. Toetudes arvamusele, et mdélemal juhul on ajendiks sama emotsioon, v6ib jareldada,
et sotsiaalmeedias on kombeks ennast véljendada positiivsemalt, mis voib olla tingitud sellest,
et sotsiaalmeedia kaudu pudtakse endast anda paremat kuvandit. See nihe vdib tuleneda ka
erinevates kanalites uuritavate vanuste erinevusest, kuna eakamatel ning noorematel inimestel

on kombeks emotsioone erinevalt véljendada. See on huvitav tdhelepanek, sest kuigi uuring
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tOestas, et sotsiaalmeedia sdnumite emotsioonidel on seos tarbija usaldusindeksiga, siis
uuritavad, kelle pdhjal sellele jareldusele jouti, on erinevad. Samuti leiti, et sotsiaalmeediast
kogutud andmeid v@ib edukalt kasutada, tdiendavalt ametliku statistikana (Daas P. J. H.,
2014).

2.3  Twitter

Kéitumusliku rahanduse seisukohalt on emotsioonidel 1abiv mdju indiviidi kéitumisele
ning otsuste tegemisele. Kisimus on, kas seda korrelatsiooni saab lle kanda ka thiskonnale,
naiteks Uhiskonnas valitseb meeleolu, mis mojutab kollektiivselt otsuste tegemist.
Majandusnditajate ja Uhiskonna emotsioonide vahelisi seoseid uurisid Bollen, Mao ja Zeng
(2011), kelle eesmargiks oli analulsida, kas kollektiivne Twitter’i sdnumites kajastuv tujude
kdikumine on korrelatsioonis Dow Jones Industrial Average aktsiaindeksiga. Twitter’i
sOnumite sisu anallsiti kahe tujude jalgimiseks loodud rakendusega. Esimeseks oli
OpinionFinder, millega mdddeti positiivset ja negatiivset tuju. Teiseks oli Google Profile
Mood States, mis vdimaldas mdo6ta tuju 6-astmelisel skaalal (rahulik, valvas, Kkindel,
elujduline, lahke ja dnnelik).

Akstsiaturu ennustamine on huvitavaks valdkonnaks nii teadus- kui ka darimaailma
joaks . Kisimus on, kas aktsiaturu kaitumine on ennustatav? Aktsiaturu ennustamise uuringud
said alguse efektiivse turu hupoteesi teooriast. Efektiivse turu hipoteesi teooria kohaselt
mojutab aktsiaturu hindasid eelkdige uus informatioon, naiteks uudised ning mitte niivdga
oleviku ja mineviku hinnad. Kuna uudised on ennustamatud, siis aktsiaturu hinnad ei ole
samuti ennustatavad rohkem kui 50% ulatuses. Mitmed uuringud siiski naitavad, et aktsiaturu
hinnad ei kéitu juhuslikult ning on teatud mééral ennustatavad. See paneb kogu efektiivse turu
hlpoteesi tooria kahtluse alla. Teiseks, uudised on kull ennustamatud, kuid sotsiaalmeedia
pohjal on vdimalik juba varakult mérgata indikaatoreid, mis mdjutavad majanduse ning
kaubanduse naitajaid. Veebipdhise vestluse pbhjal on v6imalik ennustada raamatute ning
filmide miiiike, Google’i otsingute pohjal on vdimalik ennustada varajasi indikatsioone
haiguse puhangu ning tarbijate kulutuste kohta. On tdestatud, kuidas Twitter’i sonumites
véljenduva (ldise emotsiooni pdhjal on vOimalik ennustada erinevate filmide menukust
kinodes (Bollen, Mao, & Zeng, 2011).
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Viimase viie aasta jooksul on tehtud tujude jalgimise tehnikates maérgatavaid
edusamme, mille tulemusel eraldatakse sotsiaalmeedias kirjutatavast sisust ning massilistest
Twitter’t sOnumitest avalikkuse emotsioonide ning tuju indikaatoreid. Kuigi Twitter’i
sonumid on vaid 140 tdhemargi pikkused, on vdimalik miljonite kokku kogutud sénumite
pdhjal anda tapne Glevaade uldsuse meeleolust ning tunnetest.

Tujude kdikumise tulemusi testiti pannes proovile vdime ennustada tulemuste pdhjal
presidendivalimise ja tanuplhade suhtes Uldsuse vastukaja. Lisaks testiti hlpoteesi, et
uhiskonna dldise tuju pdhjal on Dow Jones Industrial Average sulgemise vaartus ennustatav.
Uuringu tulemused néitavad, et Dow Jones Industrial Average ennustusi saab
markimisvéaarselt tdpsustada kaasates thiskonna tujude teatud mdddikuid, kuid mitte kaiki.

Uudised mdjutavad aktsiaturu hindasid, kuid Uhiskonnas kajastuvad emotsioonid
vOivad olla praktiliselt samavéérse téhtsusega. Pslihholoogilistest uuringutest on teada, et
lisaks informatsioonile on emotsioonidel otsuste tegemisel oluline roll. Kaitumusliku
rahanduse teooria on samuti testanud, et emotsioonid ja tuju mdjutavad suurel maaral
finantsotsuste tegemist. Seetdttu on pdhjendatud eeldus, et avalikkuse tujud vdivad
aktsiaturgude hindasid suunata samal maaral nagu uudised.

Uuring kinnitas, et teatud uhiskonna tujude teatud moddikuid saab edukalt kasutada
aktsiaturu hindade ennustamiseks, ning Bollen’i, Mao ja Zeng’i (2011) arvates on voimalik
leida teisi samavaarseid indikaatoreid. leidub veelgi teisi samavaarseid indikaatoreid.

Mdned aastad tagasi hakkasid aktsiaturul kauplejad kasutama Twitter’it kui
abivahendit. Twitter’i eelist nahti selles, et kasutajad saavad vahetada ettevotete
informatsiooni, investeeringute ideesid ning turu emotsioone lthikesel ning konkreetsel viisil.
Téanapdeval kasutavad investorid informatsiooni jagamiseks lehekilge StockTwits.
Investeerijatele mdeldud sotsiaalmeedia platvorm loodi 2008.a. ning niitdseks Ghendab see
300 000 investorit, turuspetsialisti ning avalikku ettevdtet, mis jagavad informatsiooni turu
ning individuaalsete aktsiate kohta. StockTwits v@imaldab kokku koguda uhte kohta
markimisvaérse koguse andmeid, see aitab teadlastel uurida sotsiaalmeedia ning aktsiaturu
vahelist seost.

StockTwits 16i $TICKER mérgistuse ning kogub selle abil internetist ja
sotsiaalmeediast kdik aktsiatega seonduva informatsiooni. Lisaks investeerimiseks vajaliku
teabe pakkumisele, vdimaldab selliselt Uhte kohta talletatud informatsioon teadlastel

analulsida sotsiaalmeedia ning aktsiaturu vahelisi seoseid.

27



919% Kasvav 9% Langev

Mar 24 Apr18 May 13

Joonis 6. StockTwits'i keskkonna sentimendi analliusi graafik Apple'i aktsiale (StockTwits:
AAPL)

Kasutajal on v6imalik vaadata konkreetse aktsia hinna graafikut, aktsiate mainimiste
ajalugu ning sentimendi analtdsi. Viimane nditab, milline hulk inimesi on olnud aktsia suhtes
positiivselt meelestatud ning kui suur hulk negatiivselt (Joonis 6) ning on vajalik kauplejatele
otsuste tegemiseks.

2.4  Finantsuudiste moju aktsiaturule

Finantsturgude keerulise ké&itumise pdhjustavad paljude kauplejate otsused.
Tanapéeval on oluliseks informatsiooniallikaks meedia ning selleks, et kvantifitseerida mdju
perioodikas avaldatud finantsinformatsiooni ja finantsturgudel tehtavate otsuste vahel, uuriti
ajalehe Financial Times igapédevaseid artikleid ajavahemikus 02.01.2007 kuni 31.12.2012.
Leiti korrelatsioon ettevotte mainimise kordade arvu vahel Financial Timesis Uhe pédeva
jooksul ning tehingute arvu vahel uudistele eelneva ning sama péeva jooksul. Uuring kinnitas,
et lilkumised finantsturgudel ning muutused finantsuudistes on lahutamatult seotud.

Aktsiaturgude kdikumised mdjutavad paljude inimeste elusid nii finantssektori sees
kui ka valjaspool. Selle keerulise sisteemi kéaitumise mdistmisel on seega ilmselged
kasutegurid.  Transaktsioonid, mida finantsurgudel tehakse, kajastavad kauplejate
otsustusprotsessi 16plikku tulemust, otsust mingit aktsiat kas osta v6i mula. Need otsused
voivad olla mdjutatud kaupleja keskkonnas liikuvast erinevat tlpi informatsioonist.
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Joonis 7. Financial Times'i uudiste pdhjal tehtud t66 kirjeldus (Alanyali, Moat, & Preis, 2013)

Hiljutiste uuringutega on proovitud leida, kas informatsiooni pd&hjal, mida kasutajad
internetis otsivad, on vdimalik ennustada turu kaitumist. Preis, Reith ja Stanley (Alanyali,
Moat, & Preis, 2013) esitasid esimesed tdendid seose kohta interneti otsingute ja
finantsturgude kéaitumise vahel, kirjeldades konkreetse ettevOtte kohta tehtud Google
otsingute arvu nadalas ja sama ettevotte aktsiatehingute arvu vahel nddalas (Joonis 7).
Uuringust ilmnes, et Google’i otsingumootoris finantsterminite otsingute arvu kasvu voib
tblgendada kui hoiatust aktsiaturu muutuste kohta. Samuti on leitud vdimalikke seoseid
Wikipedia artiklite vaatamiste ja aktsiaturu muutuste vahel: finantsteemaliste artiklite

lugemise kasvuga on kaasnenud aktsiaturu langus.
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Kauplejad ei pruugi informatsiooni saada ainutiksi internetist otsides vaid ka nii passiivselt
kui ka aktiivselt erinevate suurte finantsuudiseid vahendavate kanalite kaudu. Finantsuudised
omakorda vdivad kajastada kauplejate poolt tekitatud stindmuseid.

Analidsides ettevotete, mille p6hjal koostatakse Dow Jones tddstusettevotete indeks,
mainimiste arvu, ilmnes, et mida rohkem kordi hommikustes uudistes ettevotet mainiti, seda
rohkem tehti vastaval pdeval ettevotte aktsiatega tehinguid ning seda suurem muutus toimus
ettevotte aktsiate hinnas. Anallils néitas ka seda, et eksisteerib seos ettevotte aktsiatehingute
arvu ning ettevotte mainimiste arvu vahel jargmisel paeval. See tdhendab, et uudistel ja turu

muutustel voib tksteise suhtes olla sarnane moju.

2.5 Google Trends

Google Trends on avalik veebiteenus, mis pdhineb Google otsingul ning nditab, mitu
korda on mingit otsingusdna otsitud vorreldes kdikide otsingutega erinevates maailma
regioonides ning erinevates keeltes. Otsingusdna populaarsus jagatakse riikide, regioonide,
linnade ja keele kaupa. Oluline on mérkida, et Google ei kuva sama véljendi tulemusi
erinevates keeles, vaid kuvatakse Uhendatud otsing kdikide sama keelt kasutavate riikide
koha.

Google Trends vdimaldab kasutajal vdrrelda kahe vdi mitme otsingukriteeriumi
mahtusid. ning lisaomadus vdimaldab néidata otsingukriteeriumiga seotud uudiseid, naidates,
kuidas uued stindmused mdjutavad otsingute populaarsust.

Alguses Google ei uuendanud Google Trends’i regulaarselt. 2007.a. mértsis avastati,
et Google ei olnud lisanud uusi andmeid alates novembrist 2006.a. ning selle peale uuendati
Google Trends nédala jooksul. Ka peale seda ei uuendatud Google Trends’i martsist juulini,
kuni jalle seda avastati. Nuld véidab Google, et Google Trends’i andmeid uuendatakse
igapdevaselt ning Hot Trends’i uuendatakse igas tunnis. 06.08.2008 tuli Google’il valja tasuta
teenus nimega Insights for Search, mis on Google Trends’i laiendus. Kuigi see tooriist on
moeldud turundusspetsialistidele, saavad seda kasutada koik. Sellega saab jalgida erinevaid
sonud ja valjendeid, mida Google otsinguvalja sisestatakse. Jalgimisseade vdimaldab andmete

pohjalikku analtlsi sealhulgas andmete organiseerimist ja kategoriseerimist erinevate
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tunnuste alusel, néiteks informatsiooni jagamine geograafiliste piirkondade kaupa. 2012.a.
uhendati Insights for Search uue Google Trends’iga.

Google on rakendanud Trends’i otsingutele piirangud. See tdhendab, et Uhe
kasutaja/IP/seadme kohta on otsingute arv piiratud. Mdned kasutajad on limiidini jéudnud
juba ainuuksi he otsinguga. Otsingu piirangute kohta ei ole detaile avaldatud, kuid see voib
sOltuda geograafilisest asukohast voi brauseri privaatsuse seadistustest.

Google Hot Trends on Google Trends’i lisa, mis nditab 20 kbige populaarsemat ning
kdige kiiremini kasvavat otsingut (véljendit) viimase tunni aja jooksul Ameerika
Uhendriikides. Naidatakse otsingud, mis on &sja saanud mingil pdhjusel vaga populaarseks.
Iga selle otsingu kohta on lisaks 24-tunni otsingute graafik, blogi, uudised ning veebiotsingu
tulemused. Hot Trends’il on ka ajaloo vaatamise v@imalus neile, kes soovivad jarelvaadata
eelnevaid otsinguid (Google Trends, 2015).

Google Trends alla kaib veel Hot Topics, mis mdddab populaarseid véljendeid
uudistes ning sotsiaalvorgustikes nagu néiteks Twitter. Sellega ei mdddeta otsingute mahtu,
vaid seda, millest inimesed internetis raagivad.

Google Trends Top Charts kuvab nimekirja inimestest, kohtadest ja asjadest otsingu
populaarsuse jarjekorras. Naiteks on vdimalik ndha viimase kuu kdige otsituma kimne
naitleja nimekirja. Top Charts toob valja teemad, mis on meie tdhelepanu koitnud teatud ajal
teatud kohas. Top Charts pohineb Knowledge Graph tehnoloogial, et tuvastada, kas tegemist
on inimesega, koha vdi asjaga.

Hot Search’i ja Top Charts’i erinevus on, et Hot Search annab teada otsingusdnadest,
mille arv on véga kiiresti hakanud kasvama samal ajal kui Top Charts annab tletldiselt suure
otsingute arvuga teemad. Teiseks, Hot Search on ulesehitatud reaalaja andmetele, suutes
seega tuvastada uute populaarsete otsingusdnade esilekerkimise juba poole tunni jooksul.

Toelist infootsingu pbhjust ei ole véimalik, ilma kasutaja kéest kisimata, tuvastada.
Top Charts toetub parimale véimalikule Google tehnoloogiale, et algoritmide abil ennustada
teatud inimesi, kohti ning asju. Loendatakse eeldatavaid huvipakkuvaid thendeid (naiteks
esileedi Obama ldheb sama otsinguarvu sisse nagu Michelle Obama) mitte ainult Uks-thele
vastavaid otsinguandmeid.

Otsinguandmete vordlemise lihtsustamiseks ja muutuja méju valistamiseks, on Google

Trends andmed normaliseeritud, mis tdhendab seda, et otsingu andmete grupid on jagatud
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uhise muutujaga nagu nditeks kogu otsingute arv. Normaliseerimata andmete puhul oleksid

kdige suurema otsingu mahuga regioonid alati kdige kdrgemal kohal (Google Trends).

2.6 Informatsiooni moondumine tarneahela naitel

Tarneahelas on rida ettevotteid, kes kdik teevad tellimusi oma otsestele tarnijatele.
Sellise Ulesehitusega ahelas on sissetulevate tellimuste hulk tootjatele varude haldamiseks
vaga vaartuslik informatsioon ning seega on ahelas olevate liikmete vaheline infovahetus
uks olulisim mehhanism tarneahela koordineerimisel. Informatsiooni vool on otsene mdju
tootmise planeerimisele, varude haldamisele ning erinevatele tarneahela litkmetele toodete
kattetoimetamisele Uurimustod (Lee H. L., 1997) vadidab, et tellimustena edasi antud
informatsioon on tihti moondunud, mille tulemusena teevad 18pptootjad varude ning tootmise
planeerimisel vigu. Tellimuste ebakdla v6ib olla suurem kui miigi oma ning moondumine

kasvab iga tarnijaga — seda nimetatakse piitsaefektiks (Joonis 8).

2.7 Piitsaefekt tarneahelas

Piitsaefekti nédhtust eksisteerib mitmetel erinevatel turgudel, Procter & Gamble’i
andmetel on edasimiujate poolt esitatud mahkmete tellimustel teatud varieeruvused, mis ei
ole poOhjendatavad (ksnes tarbijate ndudluse kdikumisega. Tellimustel, mis esitati
edasimiijatelt Hewlett-Packardi printerite osakonnale, on palju suuremad koéikumised ja
varieeruvused kui tarbijate nGudmisel.

Tegeliku ndudluse informatsiooni moondumine viitab sellele, et tootja, kes jélgib vaid
otseselt talle esitatud tellimuste informatsiooni, on tulenevalt ndudmise vdimendamisest
eksiteele viidud, millega voivad kaasneda tdsised majandusliku tagajarjed. Néiteks, tootjal on
suuremad kulutused ootamatu tooraine varu kasvamise tottu, suuremad tootmiskulud
kasvanud mahu tottu, tletunnid, ladustamise kulutused, lisa transpordikulud. Teatud juhtudel
voivad need lisakulud jddda vahemikku 12,% kuni 25% mis viitab sellele, et 1&bi

informatsiooni liikumise taiustamise on vdimalik suur kokkuhoid.
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Lee (Lee H. L., 1997) t6i uuringus valja neli tegurit, mis tekitavad piitsaefekti.
Nendeks on ndudluse info td6tlemine, normeerimine, tellimuste kogumine ning
hinnapakkumised. Need valiti seetbttu, et nad on jaotuskanalites Uhised tegurid. Jaemiijad
kasutavad ajaloolisi andmeid ja ndudlust tuleviku ndudluse ennustamiseks. Tellimuste
kogumine on osa jaemudjate otsustest, sest transpordikulude pealt piittakse alati kokku hoida.
Ajaloolise ndudluse analuls ning tellimuste kogumine on omavahel seotud labi jaemudigi
traditsioonilise varude haldamise juhtimise. Normeerimine on turul tavaparane toote elutsikli
kasvuperioodil, kui ndudlus on suurem kui pakkumine. Hinnakampaaniad on omased
pikaajalistele toodetele, millega tootjad proovivad turuosa eest kéivat soda vdita. Iga eelpool
mainitud tegur vOib pdhjustada piitsaefekti. Kdik tarneahela liikmed peavad teadvustama
nende tegurite mdju ning vdtma kasutusele meetmed, et parandada tarneahele liikmete
vahelist infovahetust. Lee véidab, et ndudluse informatsiooni késitlemisel peaks olema

ettevaatlik.

| s 1 s | 1 ' g + $ + {
¥ Kliendi tellimused
v kasvavad
‘ Ladn | ,____/\_
T t t t t 1 + 1 t 1 {
o Ladn surendsb
h 4 f—\ telimusi
I Logistikakeskus |

i {

Logistikakeskus //
4 suurendab
| Tootja | ‘ tellimusi

} i Il 'l Il
L | L L | T

Joonis 8. Informatsiooni moondumine tarneahelas.

Noudluse info moondub, kui jaemidjad esitavad tellimusi, mis p&hinevad néudluse
ennustusel. Selle tulemusena ei tea tootja enam tdelist tellimuste arvu. Tootmisplaan, mis
pdhineb moondunud tellimuste arvul, on paratamatult ebaefektiivne. Moondumine
vGimendub, kui vahendajate arv tarneahelas kasvab. Uheks lahenduseks oleks vdimaldada

tootjatele ligipéaéas tegelikele jaemudigi tellimuste andmetele.
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Informatsiooni moondumine on jaemudja strateegilise otsuse tagajarg, et mitte jadda
toodetest ilma. Ebaefektiivsete andmetega manipuleerimise valtimiseks peab looma tootja
tarneraskustes aja jaoks reeglid. Ebat6este andmete esitamise pGhjuseks vdib olla ka jaemilja
soov kaitsta ennast hipoteetiliste mitte reaalsete tarneraskuste eest. Sellist olukorda saab
teatud méaaral ennetada, kui tootja jagab oma tootmisinfot teiste tarneahela liikmetega.

Tellimuste kogumine on kahe teguri tulemus: perioodilised Ulevaatused ning uhe
ostutransaktsiooni téotlemise maksumus. Noudluse moondumist tulenevalt perioodilistest
Ulevaatustest saaks véhendada, kui tootjad teaks muiugiandmeid jaemuugi tasemel. Sellisel
juhul saaks tootja luua tootmisgraafiku, mis pdhineb mudkidel, mitte tellimustel. Teiseks
voimaluseks oleks véhendada transpordikulusid.

Uheks viisiks, kuidas hinna kdikumisest tulenevat piitsaefekti kontrollida, pakub Lee
(Lee H. L., 1997) viahendada tootjate kampaaniaid ja pakkumisi (nt hulgimudgi
hinnaalandused). Uheks strateegilise ostmise pdhjuseks on teenida sellega, et ostetakse suur
kogus luhikese sooduskampaania aja jooksul. Tootjatele tdhendab see ebadiihtlast
toomisplaani, kulutusi varude hoiustamisele ning moondunud néudluse infot.

Uurimustdos (Lee H. L., 1997) leitakse, et ndudluse moondumine tekib tarneahela
lilkmete optimeeriva kditumise tagajarjel. Sarnast moondumist vOib n&ha aktsiaturgudel.
Kauplejate jéareldused informatsioonist on erinevad ning seetdttu kéitub igaiks erinevalt.
Lisaks infole mdjutavad kauplejad Uksteist. Selle tulemusena voib olla, et isoleeritud
tingimustes kaupleja A hinnang uuele informatsioonile oleks erinev, kui uue informatsiooni
mdju koos kaupleja B mdjuga. Kaupleja A loeb pressiteadet ja leiab, et hoiab positsiooni.

Seejdrel loeb Twitter’ist, et kaupleja B miiiib ning otsustab ka muda (Joonis 9).

Uus
info
Kauplej:
Kaupleja — aug el

A

Joonis 9. Kauplejate mdju Uksteisele
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Jargmiseks oleks vaja kindlaks teha, kas Twitter’is postituse teinud kaupleja B on andnud
adekvaatse hinnangu? Selleks tuleks uurida sotsiaalvGrgustikke, et leida, mis ja kes mdjutab

kaupleja B otsuseid peale uudise.

2.8  Wikipedia, Stack Overflow, Epinions

Sarnasuse ja staatuse moju veebikeskkondades

Analidsiti (Anderson, Huttenlocher, Kleinberg, & Leskovec, 2012) kolme erinevat
keskkonda, mis vdtavad kokku unikaalsed veebi- keskkondade kasutajate hindamise vormid.
Nendeks on Wikipedia, Stack Overflow ja Epinions. Kasutajate A ja B sarnasuse modtmiseks
kasutati kahte erinevat meetodit: huvide sarnasust, mis véljendus nende poolt loodava sisu
kattuvuses ning sotsiaalsete sidemete sarnasust, mis véljendus nende poolt hinnatavate
inimeste Kkattuvuses. Kasitleti staatust, mida moddeti vastaval veebilehel tehtud tegevuste
arvuga ning tegevuse madras veebilehe kasutusala.

Kdikides valdkondades taheldatakse kasutajate k&itumises tUhtset mustrit, et sarnaste
huvidega ning sotsiaalsete sidemetega kasutajad on tksteise suhtes positiivsemalt meelestatud
ning staatus ei ole niivdrd oluline. Seega, sarnaste kasutajate puhul on staatus hinnangut andes
vdiksema kaaluga. Selline ldine kaitumismuster vOib erineda so6ltuvalt veebilehest voi
mdddetavatest omadustest.

Kuigi on loomulik eeldada, et staatuse ja sarnasuse vahel on seos, ei ole ilmselge, kas
see seos on positiivne vOi negatiivne. Néiteks on vdimalik, et hindajad toetavad eriti oma
eriala puudutavaid kisimusi, aidates selle valdkonna silmapaistvamad toimetajad
administreerivatele kohtadele. Vastupidiselt arvatakse, et mida rohkem hindaja teab hinnatava
toost ja valdkonnast, seda suurema tdendosusega teab ta ka vigadest ja ndrkustest, mis jd&vad
mérkamata pinnapealsetele kasutajatele, kes ei valda teemat piisavalt. Seega vodivad sama
valdkonna kasutajad olla oma hinnangutes hoopis karmimad. Veel (lheks motivatsiooni

allikaks, miks olla oma hinnangutes kriitiline, on puhas konkurents.
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2.8.1 Sarnasus ja staatus

Selleks, et kirjeldada sarnasuse ja staatuse omavahelist suhet, on k&igepealt vaja
defineerida staatus. Kasutaja staatus voi positsioon kogukonnas on keerukas funktsioon
sellest, kuidas kogukond tema panust tajub.

Eelnevad uuringud on néidanud, et kditumist hinnates ei lahtuta ainuuksi hinnatava
staatusest vaid vaadeldakse seda suhtes koos hindaja staatusega. Uuringud nditavad, et
kdrgema staatusega hindajad on karmimad madalama staatusega hinnatava suhtes ning
madalama staatusega hindaja on leebem kdrgema staatusega hinnatava suhtes. Ometi leitakse,
et sarnasus hindaja ja hinnatava vahel muudab seda kditumismustrit. Mida sarnasemad need
kaks on, seda vahem mdjutab staatus nende hinnangut otsuse tegemisel. Seega, kui hindajal ja
hinnataval on sarnased profiilid, siis nende hinnangud varieeruvad staatustest tulevalt véhem
kui siis, kui nad oleksid erinevatest tegevusvaldkondadest. See viitab asjaolule, et hindajad
kasutavad staatust indikaatorina juhul, kui neil puudub hinnatava kohta stigavam teadmine,
ning sdltuvad staatusest vahem, kui nad on hinnatavast rohkem teadlikud, temaga sarnasemad.

Kokkuvotteks voib 6elda, et hinnangute tulemusi on vdimalik ainuiiksi kasutajate
staatuste ja sarnasuste pohjal. See viitab intrigeerivatele rakendustele, mis suudavad
ennustada oma kasutajaskonna kaitumist (Anderson, Huttenlocher, Kleinberg, & Leskovec,
2012).

Eespool kirjeldatud sotsiaalse kaitumise saab Ule kanda aktsiaturul kauplejatele.
Uksteise kaitumise jalgimine, autoriteetsemate voi sarnaste kauplejate kditumise kopeerimine
vOi eiramine mojutavad otsuseid, mida kauplejad igapdevaselt langetavad. Omavaheline
konkurents ning uksteise tundmine voi mittetundmine on samuti faktoriteks, mille alusel teise

kaupleja tegevusi kas hinnatakse positiivselt voi negatiivselt.

2.9  Automatiseeritud kauplemine

Automatiseeritud kauplemise (algorithm trading, AT) teel tehakse enamus tehinguid
aktsiaturgudel (73%), (Hendershott T., 2011). Eelisteks on emotsioonivabad tehingud,
madalamad Ulalpidamiskulud ning kordades kiirem informatsiooni kaitlemise ja tehingute

teostamise voime. Millised on selle m6jud likviidsusele?
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Varasemalt, kui borsimaakler tahtis osta 30000 IBM-i aktsiat, pidi ta leidma tehingu
jaoks vastaspoole. Vastaspool omakorda oleks palganud nn pdrandakaupleja, kes oleks siis
vaikselt vaikeste koguste haaval ostnud aktsiaid. Seda sellepérast, et koheselt suure tellimuse
tegemine, oleks 166nud hinna dles ja tehing oleks ostjale kulukam. Labi automatiseerimise on
selliste tehingute teostamine palju lihtsam. Algoritmi puhul on vdimalik madrata rida
tingimusi, milliste kokkusattumisel teostatakse tehing (aeg, turg, kogus, intervall, jne).
Liikudes sihitud positsiooni téitmise poole, toimivad algoritmid kord tulu likviidsuse
pakkujana, kord likviidsuse ndudjana.

Automaatsel kauplemisel on otsene moju turule. Naiteks testib intensiivsem
kauplemistegevus turu masinapargi piiranguid ning sunnib turu administratsiooni suurendama
investeeringuid tdstmaks vbimekust tehingute teostamiseks. Ka seadusandlus ja poliitikad
peaks seda muutust arvestama.

Automaatse kauplemise osakaal on iga aastaga kiiremini kasvanud. Samal ajal on
oluliselt paranenud ka likviidsus maailmaturgudel. Arvestades neid trende, jadda mulje, et
need on omavahel seotud. Kuid see ei pruugi nii olla. Kui automatiseerimine on odavam
ja/vdi pakub paremat likviidsust siis peaks see soodustama suuremat konkurentsi ja langetama
likviidsuse kulu. Kuid vdib ka kasvatada kulu, kui pdhiliselt kasutatakse automatiseerimist
likviidsuse ndudmiseks. Piiranguga tellimuse tegijad annavad kauplemisvdimaluse teistele.
Kui ostjad leiavad automaatkauplemise labi paremad (tasuvamad) optsioonid, siis voib
automaatkauplemise eest kisida kdrgemat hinda. Seega vOib automaatkauplemine luua
olukorra, kus teenusepakkujad vdistlevad tehnoloogialiidri positsiooni pérast, kuna nii
likviidsuse pakkujad kui ka ndudjad votaksid ette kulukaid investeeringuid, mis omakorda
ldhevad teenuse osutamise kulusse ja mille tulemusena suurenevad spreedid (ingl. k. spread)
ning turu likviidsus halveneb.

Selleks, et hinnata automaatse kauplemise mdjusid likviidsusele, analliisiti New
York’i aktsiabdrsi (NYSE) tellimuste koostamise ja katkestamise elektroonilist voogu. Kuna
salvestatud tehingute juures pole marget, kas tegemist on automaatse kauplemisega vOi on
tehingu teinud inimene.

Koigepealt mdddeti automaatse kauplemise muutust ja likviidsuse muutust 5- aastase
perioodi kohta. Analulsi tulemustest selgus, et automaatkauplemisele jargneb likviidsuse kasv
ja vastupidi. Selleks, et seletamiseks uuriti eksogeenset siindmust, mis avaldas mdju thele

aktsiate grupile, kuid mitte teisele. Uurimuse andmetel hoogustus automaatkauplemine 2003.
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a. NYSE Autoquote susteemi juurutamine mis vOimaldas
algoritmile, suurendades seeldbi tehingute mahtusid.

sonumid (sonumeid minutis, automaatse kauolemise ldhend)
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Joonis 10. S6numite mahu kasv borsile (Hendershott T., 2011)

A

anda kiiremat tagasisidet
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Kuna Autoquote juurutati erinevatele aktsiatele erineval ajal, tekkis vBimalus uurida, kas

Autoquote’s olevad aktsiad on likviidsemad.
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Joonis 11. Spreedide vahenemine parast Autoquote slisteemi juurutamist borsil (Hendershott

T., 2011)
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Leiti, et automaatkauplemine suurte ettevotte aktsiatega suurendas likviidsust ning
vahendas hinnavahesid ehk spreede. Kitsamad spreedid jargnesid ebasoodsate pakkumiste
vahenemisele. Automaatkauplemine parandas hinnamaaramise voimalusi. Véiksemate
ettevdtete puhul muutust ei margatud kuna meetod oli ebasobiv.

Vaatamata arvamusele, et konkurents hoiab teenusepakkuja marginaali madala,
suurendas automaatkauplemine realiseerunud spreede ja teenusepakkuja mudgikéivet. Aja
mododudes teenusepakkujate mulginumbrid kahanesid ehk eelis kadus ning konkurents
kohendas hinna endisele tasemele. Kuigi majanduskulud on automaatkauplemise puhul

madalamad, vGivad esialgsed investeeringud olla suured (Hendershott T., 2011).

39



3 KAUPLEMISMUDELI KOOSTAMINE

3.1 Hupoteesi pustitamine

HO: Google’i trendidel pdhineval kauplemismeetodil on vdimalik tulu teenida. T.
Preisi t60s (Preis T. M. S., 2013) kasutatud meetod toodab suuremat tulu vorreldes juhusliku
kauplemisstrateegiaga ja osta-hoia strateegiaga. Turg ei ole arvesse votnud seda vGimalust.
T60 avaldati 2013 aastal ning 2015 me testime, kas see v@imalus eksisteerib siiani.

H1: Turud on efektiivsed ning turg on korrigeerinud selle vbimaluse olematuks.

3.2  Andmete Kkirjeldus ja analtits

Google’i trendide andmete kasutamise ks eeliseid Twitteri andmete ees on see, et Google
vOtab arvesse igalt IP aadressilt, kasutajalt ja seadmest tehtud péringud ja arvestab neid he
otsinguna, mis vahendab andmetega spekuleerimise riski. See tahendab, et robotite tehtud
liigsed otsingud ei lahe arvesse. Twitterist andmete kogumisel tuleb see t60 ise éra teha.
Eelpool mainitud StockTwits keskkonna puhul vGib see risk olla aktuaalne, kuna ei
onnestunud leida infot selle kohta, kuidas tagatakse info adekvaatsus ja valistatakse robotite
kontode poolt turule sihilikult vale info jagamist. StockTwitsi internetilehekiljelt leiti vaid
maérge, et liigset spekulatiivse informatsiooni postitamist ei kiideta heaks.

T606s kasutati jargmiseid andmeid:

1) DJIA indeksi (Dow Jones Industrial Average) péevased sulgemishinnad ja

kauplemismaht perioodil 12.01.2004-29.12.2014 (Yahoo Finance).;

2) Pé&eva DJIA indeksi sulgemishinnad kohandati Google’i trendide kuupaevadega nii, et

trendi nddalaldpu kuupédevale kohandati jargmise kauplemispaeva hind.
a. n=572, keskvaartus= 12085,521, standardhélve= 2278,938;
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3) Google Trends veebilehelt alla laetud Ameerika Uhendriikide otsingute mahud
otsingusona ,,debt” kohta perioodi 04.01.2004-27.12.2014 (Google Trends):
a. n=572, keskvaartus=23,276, standardhalve = 6,363;
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Joonis 12. P&evaste DJIA hinna ja tehingute mahu suhe. (2004-2014). Allikas: Yahoo Finance

Varasemates t0ddes vaideti, et mahu kasvule jargneb hinna muutus. Regressioonanaliiisi
tulemusest jareldati, et kui tehingute maht suureneb, langeb hind (Joonis 12). Leiti, et

eksisteerib positiivne korrelatsioon Google’i paringumahtude ja Dow Jonesi toostuskeskmise

vahel (Joonis 13).
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Joonis 13. Paringute mahu ja otsingute mahu seos. Allikas: Google Trends, Yahoo Finance
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Hinna ja trendi seoste kohta koostatud regressioonanaliitisi (Lisa 4)
tulemus vodis olla mitmeti mdistetav kuna trendidel pdhinev sisend oli digitaalne protsess,

ning sellest ka regressioonimudeli madal seletatavus. Seega valiti seoste hindamise meetodiks
kauplemisstrateegia. Kui kauplemisstrateegia pooleaastased kumulatiivsed tuluméarad on
erinevad 95% juhtudest vorreldes juhusliku strateegia ja osta-hoia strateegia kumulatiivsete

tulumadradega, on seos olemas.

3.3 Kauplemisstrateegia koostamine

Hipoteesi testimiseks koostati 3 strateegiat. Selleks, et vdrrelda Google’i trendidel
pdhinevaid kauplemisstrateegiaid osta-hoia ja juhusliku sisendiga strateegiaga, korrati katset
valitud perioodidel jargmistel eesmérkidel:

1) 2004-2011 perioodi katse tulemuste pdhjal hinnati, kui tapselt suudeti Preisi tulemusi

korrata. Eesmaérgiks oli veenduda, tulemuste digsuses ja korratavuses;

2) 2004-2014 perioodi tulemused aitasid hinnata, kas turg on arbitraazi vBGimaluse
korrigeerinud. Kui efektiivse turu hiipotees vaidab, et kogu oluline informatsioon
avaldub hinnas ja arbitraazivoimalus korrigeeritakse koheselt, siis ei tohiks mudeli
kordamisel jargneval perioodil tulu toota;

3) 2008-2010 valimi pohjal analtisiti mudeli kditumist 2008.a. v6lakriisi tingimustes.
Oluliste uudiste avaldumisel I6peb juhuekslemine hinnas ja tekivad selgemad suunad.
Volakriisi periood peaks valja selgemini valja tooma, kas kauplejad otsivad rohkem
informatsiooni ning ja kuidas muutub tehingute maht ja hind selle tulemusena;

4) 2011-2014 ja 2014 valimid on aluseks hilisemate perioodide analtusimisel. Valimite
puhul loodeti ndha, et arbitraazi voimalus on kadunud.

Kauplemisstrateegia koostati T. Preisi meetodi (Preis T. M. S., 2013) pdhjal.
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3.3.1 Kauplemisstrateegia arvutusloogika selgitus

Iga nadala esimesel kauplemispéeval vdeti positsioon, mis realiseeriti jargneva nadala

esimesel kauplemispéeval;

AT:% (1)

t— nadala esimene kauplemispéev, millal otsustati positsioon votta;

t.1 — jargmise nédala esimene kauplemispéev, millal positsioon realiseeriti ja arvutati
tulumaéar;

T — Google’i trendi maht otsingusonale ,,debt* ajahetkel t;

AT — libisev keskmine kolme eelneva nddala Google’i trendide mahust

St = Tt - AT. ( 2)
S — Signaal, mille alusel otsustati, kas votta pikk voi lihike positsioon

3.3.2 Otsustamise loogika

Kui S; > 0 (perioodil t oli otsingute maht méarksonale ,,debt* suurem kui eelmiste kolme
nadala keskmine), voeti luhike positsioon ehk laenati indeks DJIA turuhinnaga ja muddi

turuhinnaga perioodil t.;. Tulumaara perioodil t,; arvutati sel juhul jargmiselt.

St > O, rt+1 :%_1 (3)

r — tuluméaar perioodil,
p — aktsiaindeksi péeva sulgemishind;

Kui St < 0 (otsingute maht perioodil t oli védiksem kui keskmine eelneva kolme
perioodi keskmine), voeti pikk positsioon, ehk osteti paeva sulgemishinnaga indeks ja maudi

perioodil t+1 sulgemishinnaga. Tulumaar perioodil t+1 arvutati jargmiselt:

St < O; Tey1 = p;tl -1 (4)
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Kuna uuringus (Preis T. M. S., 2013) ei t&psustatud, kuidas toimiti S = 0 puhul,
jareldati, et sellisel juhul ei tehtud kumbagi tehingut. Arvutuste néidis Preisi strateegiale
(Tabel 1).

Kauplemisstrateegia arvutamise naidis

AT
T P (libisev S
. N (Dow Jones | keskmine 3 . .
. (Otsingusdna t . . (signaal . |Kumulatiivne
Nidal (Google Trends) . Industrial eelmise . Tulumaar
"debt" maht | (Kauplemispaev) B positsiooni tulu
nidalas) Average nadala valimiseks)
indeks) trendide
mahust
2011-02-13 - 2011-02-19 26 22.02.2011 12212,79 26 0 1
2011-02-20 - 2011-02-26 23 28.02.2011 12226,3398 24.5 -3 0 1
2011-02-27 - 2011-03-05 23 7.03.2011 12090,0303 24 -1,5 -0,0112115 | 0,98878854
2011-03-06 - 2011-03-12 23 14.03.2011 11993.1602 23 -1 -0,0080447 | 0,.98083407
2011-03-13 - 2011-03-19 23 21.03.2011 12036,5303 23 0 0,00360971 | 0,9843746
2011-03-20 - 2011-03-26 22 28.03.2011 12197,8799 | 22,6666667 -1 0 0,9843746

Tabel 1. Allikas: autori arvutused, (YYahoo Finance), (Google Trends)

Peale Kkirjeldatud strateegia testiti veel kahte viitega strateegiat. Erinevus nende puhul
seisnes signaali viites. Kui eelnevalt kirjeldatud mudeli puhul jélgiti signaali S; siis kahe
jargneva puhul olid signaalideks Si; ja Si, (edaspidi viidatakse Si; ja St2). Viitega

strateegiate positsioonide valimise loogika on jargnev. Lihike positsioon:

St-1 > 05 141 = pzl -1 )
Se-z > 0 Ty =221 (6)

Pikk positsioon:
Si1 < 0; Tppq = ﬁl —1 (7

St—2 < 05 141 = -1 (8)

Pt+1

Positsioonide valimise loogika tuleneb sellest, et (Preis T. M. S., 2013) autorite

hinnangul Google’i trendide mahu kasv aitas méérata hinna muutust jargmisel perioodil t.
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Varasemates t00des leiti, et nditeks 2008.a. volakriisile eelnes suures hulgas otsinguid
marksonadele ,,Lehman Brothers®, ,,Subprime* ja ,,Financial Crisis* (Joonis 14).

(a)

Lehman Brothers

Financial Crisis

otsingu indeks
(b)

S&P 500

indeksi punktid

2004 2005 2006 2007 2008 2009
l >

Joonis 14 (a) Otsingute "Subprime”, "Lehman Brothers" ja "Financial Crisis" mahud, (b) S&P
500 indeks 2004-2009 (Preis T. R. D., 2010)

3.3.3 Osta-hoia strateegia ning juhusliku strateegia loogika

Osta-hoia strateegia puhul voeti iga n&dala esimesel kauplemispéeval pikk positsioon
(ehk osteti indeks), mis jargneva nadala esimesel kauplemispéeval likvideeriti.
Juhusliku sisendiga kauplemismudel koostati sarnaselt Preisi mudeliga kuid sisendiks

Google’ trendide asemel oli Microsoft Excel 2010-s juhuslikke arve genereeriv funktsioon:

St =1—=2x*rand() 9

100 mudeli realisatsiooni keskmist kasutati t06s vordluseks. Autor oli teadlik, et Preisi
t00s juhuslik strateegia pdhines 10000 realisatsioonil.
Iga ajaperioodi kohta arvutati kumulatiivsed tulum&&rad ning anallusiti, mitmel

vaatlusel andis mudel 6ige hinnangu turu liikumise suunale.
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3.4

Tulemused

Kéesoleva t60 autor ei suutnud tépselt jaljendada T. Preisi arvutusi perioodi 2004-2011

kohta. VVdimalikud pbhjused:

1)

2)

3)

4)
5)

T. Preisi t60s (Preis T. M. S., 2013) toodi vélja, et juhuslik protsess koostati 10000
juhusliku strateegia realisatsiooni keskvéartustest. Kadesoleva t66 autor koostas
juhusliku protsessi 100 juhusliku strateegia realisatsiooni keskvaartustest.

T. Preisi t66s kirjeldatud kauplemisstrateegia sisendi komponendiks AT oli kolme
erineval perioodil alla laetud trendi keskvéartus. Kaesolevas to0s kasutati 14.04.2015
allalaetud trende.

Google normaliseerib trende. Néiteks, kui tekib uus rekord arv otsinguid kasutatud
otsingusdnale, normaliseeritakse ajaloolisi vaartusi uue rekordi suhtes.

T. Preisi t60s oli tdpsustamata, kuidas toimitakse juhul kui sisendi vaartus on 0.

Katse tulemusel saadi 2004-2011 perioodi 18pus kumulatiivseks tuluméaraks
strateegiale S; 197%. Kumulatiivsed tuluméarad toodud (Tabel 2). Erinevus
juhuslikust protsessist 86% (Joonis 15). Samal perioodil kdrgeim tuluméaér oli
strateegial S;.1, 350%.

Kauplemisstrateegiate kumulatiivsed tuluméaarad
Osta-hoia Juhuslik

Periood St S(t-1) S(t-2) strateegia strateegia

2004-2011 1,96688 3,502197 0,444485 1,011889 1,102715
2008-2010 1,863821 2,69659 0,554525 0,822009 1,087992
2004-2014 1,875053 5,069527 0,571049 1,431836 1,162941
2011-2014 0,912941 1,409593 1,293048 1,479928 1,056913

2014 1,027052 1,041195 0,924501 1,090704 1,011052

Tabel 2. Allikas: autori arvutused (Google Trends) (Yahoo Finance)
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Joonis 15. Allikas: Autori arvutused (Yahoo Finance) (Google Trends)

Méarkimise teel leiti, et mitmel juhul pakkusid strateegiad turu suuna digesti. 2008.a.
volakriisi perioodil andis tdpsemaid hinnanguid S;.; lihikeste positsioonide vdtmiseks (Tabel

3).

Strateegiate digete hinnangute osakaal turu languse korral

Periood St S(t-1) S(t-2)
2004-2011 49,71% 55,62% 49,71%
2008-2010 54,42% 59,86% 47,62%
2004-2014 49,63% 54,00% 50,19%
2011-2014 48,74% 50,75% 51,26%

2014 52,00% 56,00% 42,00%

Tabel 3. Allikas: autori arvutused (Google Trends) (Yahoo Finance)

Turu kasvu ajal suutsid mudelid véhematel juhtudel prognoosida turu jargnevate
perioodide turu muutust. Naiteks kui strateegia St puhul turu languse ajal oli digete
prognooside osakaal 2014.a. 66,67%, siis pikkade positsioonide vdtmise prognoosidest vaid

38,46% olid tépsed (Tabel 4).
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Strateegiate digete hinnangute osakaal turu kasvu korral

Periood St S(t-1) S(t-2)
2004-2011 48,37% 51,30% 48,68%
2008-2010 53,62% 60,29% 50,72%
2004-2014 49,59% 51,85% 50,83%
2011-2014 51,65% 52,75% 54,44%

2014 66,67% 62,50% 41,67%

Tabel 4. Allikas: autori arvutused (Google Trends) (Yahoo Finance)

Kogu valimi (languse ja kasvu) osakaaludest voib jareldada, et tdpseimad prognoosid
olid strateegial S(t-1). Kdikide mudelite puhul oli Gigete hinnangute maar ajas kahanev.
Naiteks: S(t-1) puhul 2004-2011, 59,07%; 2011-2014, 49,07% (Tabel 5).

Strateegiate digete hinnangute osakaal kogu valimist

Periood St T. Preis S(t-1) T. Preis S(t-2)
2004-2011 50,77% 59,07% 50,52%
2008-2010 55,13% 59,49% 44,87%
2004-2014 49,66% 55,78% 49,66%
2011-2014 46,30% 49,07% 48,62%

2014 38,46% 50,00% 42,31%

Tabel 5. Allikas: autori arvutused (Google Trends) (Yahoo Finance)

Iga strateegia kohta arvutati keskvaartuse testid, mille k&igus testiti strateegiat osta-
hoia strateegiaga ning juhusliku strateegiaga. Testide tulemusena 95% tGendosusega on

tulumadrad strateegiatel St, S(t-1) ja S(t-2) erinevad.
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Joonis 16. Kumulatiivsed tulumadrad juhusliku strateegia tuluméérade suhtes (autori
koostatud) (Yahoo Finance) (Google Trends)

Perioodi 2004-2014 kohta koostatud diagrammilt vOib ndha, et kumulatiivsed
tulumadrad on oluliselt suuremad S(t-1) strateegia puhul. Kdige kehvemad tulemused

saavutati strateegiaga S(t-2)
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Joonis 17. Kumulatiivsed tulumaarad juhusliku strateegia suhtes 2004-2014
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2014.a. aastased tulumddrad koOigi strateegiate kohta nditavad, et kdige hilisemal
perioodil 166b osta-hoia koiki strateegiaid. Sellelt graafikult on ka hasti n&ha, kuidas
hlpoteetiline strateegia S(t-1) suutis osadel juhtudel ennetada turu langust ning votta pika

positsiooni. Kontrollisime, kas osta-hoia 166b ka strateegiaid perioodil 2011-2014.
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Joonis 18. Kumulatiivsed tulumaarad juhusliku strateegia suhtes 2014

Hipoteesi testide tulemustest jareldati, et kdikide strateegiate tulumaarad on oluliselt

erinevad (|T| > kriitiline véartus) (vahemalt 5% ja 95% tGen&osusega).

Hupoteesi testide kriitilised vaartused ja t-statistik

periood Vordlusobjekt St S(t-1) S(t-2)
2004-2014 | Osta-hoia t Stat -35,29 | -34,239 | -36,76
Kriitiline (kahepoolne) 1,96205 | 1,96205 | 1,96205
Juhuslik t Stat -35,605 | -34,552 | -37,08
Kriitiline (kahepoolne) 1,96205 | 1,96205 | 1,96205
2004 Osta-hoia t Stat -15,712 | -15,707 | -16,331
Kriitiline (kahepoolne) 1,98397 | 1,98397 | 1,98397
Juhuslik t Stat -15,454 | -15,447 | -16,071
Kriitiline (kahepoolne) 1,98397 | 1,98397 | 1,98397

Tabel 6. Allikas: autori arvutused
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Joonis 19. Kumulatiivsed tulumaarad juhusliku strateegia suhtes 2011-2014

51



3.5 Jareldused

Autori hinnangul on alust tuletada katsete tulemustest, et mudelite tuluméérade suhe
juhuslikku protsessiga ja osta-hoia strateegiaga viitab seostele otsingute mahu ja turu hinna
liikumise vahel.

1) Kahe hupoteetilise kauplemismudeli kumulatiivsed tootlused perioodil 2004-2011
naitasid markimisvéarselt suuremat tootlust kui osta-hoia ja juhuslikul strateegial
pohinev mudel. Trend suutis olulistel juhtudel anda signaali pikkade ja lihikeste
positsioonide votmiseks. Kui vaadelda eraldi perioode eraldi siis

2) Markimistestist jareldati, et osakaal digetest prognoosidest enim esines turu languse
korral. Ka fakt, et regressioonimudel ei sobinud trendidel pdhinevat strateegiat
iseloomustama on ehk tdestus, et tegemist pole lineaarse protsessiga.

3) Erinevate perioodide tulumé&arade keskvaartused erinesid pakutud strateegiatel
oluliselt (95% tBendosusega >5%) osta-hoia ja juhusliku sisendiga strateegia
keskvéértustest.

Ehk enne kauplemist otsivad turu osalised infot (Simon, 1955). Peale info kogumist tehakse
info pdhjal jareldused. Kui sel momendil Ghtegi suurt uudist pole avaldatud, kaituvad
turuosalised Uksteise suhtes juhuslikult. Olulise uudise avalikustamisel hakkavad turul
osalised kéituma sarnaselt (karjaefekt). Tihti selle tulemusena hind kas kasvab vdi kahaneb.
Autorile jadb kiisimus: ,,Kas turg on korrigeerinud arbitraazivdoimaluse? T. Preis on oma t66
tulemusi esitlenud juba 2011.a. (Preis, 2011) ja seega 2015.a. peaks olema turg selle
korrigeerinud olematuks:

1) Kindlasti tuleb &ra markida, et anallils ei peegelda kogu pilti kuna pdhines péeva
sulgemishindadel. Kui rakendada tehinguid turul, realiseerub tehingule kindlasti
erinev hind kui paevasulgemishind.

2) Kas uheks poOhjuseks voib olla, et Kkiirestiarenevate tehnoloogiliste lahenduste
pakutavaid vOimalusi alles avastatakse ning sotsiaalmeedia ja otsingumootorite

tulemuste kasutamine turul vdib pakkuda eelise?
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Turg on viimaste aastatega (2011-2014) votnud arvesse avaldatud trendi perioodil t ning

liigub selle suunas suures mahus (Joonis 19)
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Joonis 19. . Kumulatiivsed tulumaérad juhusliku strateegia suhtes 2011-2014

Vaimalik, et sellest tulenevalt ei saavutata strateegiaga St sama tulemust mis sai T.
Preis oma t66s perioodil 2004-2011. Kas see omakorda vOib avada vdimaluse
strateegiale S(t-1)? Ehk, kui teame, et enamus teeb tehinguid St strateegia pdhiselt,
saab strateegiaga S(t-1) ennustada St strateegia kasutajate kaitumist. Jooniselt 20 on
ndha, et paringuid mérksonale ,,debt” teostatakse laupdevaga vorreldes teostatakse
kolmapideval péringuid otsinguid 61% rohkem. Tehti péring Google’i
otsingumootoris, ,,Google Trends download limit*, mille peale tagastati hulk
foorumite vestlusi, kus arutatakse, kui kiiresti saab paringute maht Google Trends
keskkonnas téis. See viitab sellele, et paljud kasutajad kasutavad Google Trende. Ning
kui vajadus tekib trendide allalaadimise automatiseerimiseks, vOib see viidata

kauplejate info kogumisele.
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Joonis 20. Suhteline keskmine péringute maht marksdnale "debt™" 18.02.2015-15.05.2015.
Allikas: Google Trends

4) Tegemist vdib olla vaatluse efektiga ehk et siindmuse toimumisest saame aru alles

péarast selle toimumist.
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KOKKUVOTE

Uhest kiiljest vGiks viita, et efektiivse turu hiipotees justkui liialdaks, et kogu oluline
informatsioon kajastub aktsia hinnas ja et turud on efektiivsed. Samas, kui arvestada koiki
erinevaid faktoreid, mis mdjutavad turge ja kui palju on vabaduse astmeid turu hinna
kujunemisel, voib vdita, et enamus juhtudel hiipotees kehtib. Naiteks, kui turul suuri uudiseid
ei ole, on aktsiahindade liikumine eelmise hinna suhtes juhuslik. Oluliste uudiste ilmnemisel
votavad kdik turu osalised sama suuna ja seega Kiirendavad hinna liikumist.

Vorkude ja vOrgustike seoste ja osaliste uurimine vo6ib viia teadmiseni, millised
s6lmed mdojutavad kauplejate otsuste kujunemist (sisemised ja vélimised tegurid) ja seelébi
tellimuste kuhjumist. Sotsiaalvorgustike uurimise headeks kilgedeks on, et neid kasutatakse
tihti ja palju ning kasutuse andmeid on suhteliselt lihtne katte saada. Andmed on olemas ja
neid ei pea eraldi koguma ning arvutusjdudluse ja selle hinna suhe on langenud oluliselt. Ja
kui teame, milliste sdlmede mojul aktsiaturgudel tellimused kuhjuvad, ehk seletab see ka
sarnaseid ndhtusi muudes valdkondades: Fiusikas (néiteks osakeste volatiilsuse jarsk kasv
kriitilise temperatuurile lahenedes ning sujuv langus parast kriitilise punkti saavutamist),
tarneahelates (piitsaefekt, Fukushima mdju elektroonika todstusele) ja paljused teistes
valdkondades.

Sundmuse efekt ilmneb alles tagant jarele, modtes esialgseid andmeid ja hilisemaid
andmeid. Uheks naiteks vdib tuua aine osakeste spinni mddtmisel mddtmismeetod ise vdib
avaldada mdju subjektile, mis omakorda muudab tulemust.

Siit ka vdimalus, et kui vorgustike uurimisel oluliste s6lmede jalgimisel vdib
vaatlusefekt pdhjustada fenomeni, kus sindmust ei toimu. Ehk kui vaatleme ja kajastame
olulise mdjuga s6Imi, siis volatiilsuse &kilist kasvu saab &ra hoida andes hinnangu p&hjuse
adekvaatsusele? Vdibolla aitaks see aktsiaturgudel &ra hoida ulereageerimist. Sellest
hoolimata j&ab alles riski teine pool, mis on seotud ettevdtete juhtimisega (agendiprobleem,

huvide konflikt ning tulemuste Gigesti ja diglasest kajastamine).
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Néide tarneahela puhul. Sisseostu puhul arvestab ettevGte X, et iga tdiendava tarnija
lisandumisel vdiks mdju hinnale olema (vOi siis iga tarnija vaartuslisandi vdhenemine) 10% .
Lepingud sdlmitakse teatud perioodiks. Eeldatakse, et risk on véaiksem kui tarnijaid on mitu.
Tarnijad omakorda seavad sellejargi tootmisvéimekuse ja lepingud teise ringi tarnijatega, ning
loovad puhvrid tarnetingimuste tagamiseks. Teatud ringist hakkab tarnijate arv véhenema,
kuna nditeks maavarasid kaevandavate vOi kapitalimahukate tootlevate ettevOtete ring on
vaike. Kui ettevottele X laekuvad tellimused suure volatiilsusega, tekib resonants terves
ahelas. Resonantsi véimendavad puhvrid ja viide kogu ahelas. Kuna viimase ringi tarnijate
vOimalused on fldsiliselt piiratud (maavarade saadavus voi operatsioonide laiendamine aja ja
kapitalimahukas) peegeldub see energia tagasi. See omakorda tekitab olukorra, kus
saadaolevat tooret hakatakse turult tles ostma ja Ule pakkuma Uksteise pakutud hindasid
tootmisvGimekusele. Kuid selleks ajaks kui toorme tarned on suurenenud, on turg juba
reageerinud ning ndudlus on voibolla juba alternatiivkaubale liitkunud. Teguriteks on viide,
puhvrid ning toorme saadavus. Toorme saadavust on keeruline reguleerida, puhvreid saab
reguleerida, kuid kéige olulisem tegur siin on viide. Ka varasemates té6des on viidatud, et
keskpangad ja riigiasutused avaldavad andmeid liiga harva ning sotsiaalmeedia ja
otsingumootorite vaatlemine on lihtsam. Arvestades arvutusjoudluse kasvu ja arvuti
komponentide hinna langust, piisab tdna tavalise lauaarvuti arvutusvdimsusest piisab, et teha
sekundite jooksul analuts koigile teguritele tarneahelas leidmaks parima mudeli kaitumiseks.
Analiis aitaks valtida resonantsi véimendust ning valida kbige optimaalsema lahenduse.

Sama v0iks rakendada ka turgude puhul. Hetkel kui vaatame aktsiaturge siis viidet on
vahendatud vaid esmatasandil 1abi kdrgsagedusliku kauplemise. Positiivne kilg on likviidsuse
kasv. Negatiivne kilg on vdimendatud resonants mikrosekundi tasandil.

Kui me l&bi vorgustike uurimise jouame jélile, mis tekitab esmatasandil volatiilsust ja
seda 1abi investorite hinnangute ja karjakaitumise, siis vorgustike analiilis tarneahelas voiks
vahendada resonantsi voimendust fundamentaaltasandil.

Kui 6nnestuks vahendada viidet ettevOtete tulemuste raporteerimisel (raporteerimine
toimuks kvartaalse asemel kuiselt), saaks ka véhendada fundamentaalandmete esitamise
ajastamisest tulenevat resonantsi vOimendust. Ja vdibolla vOiks lisada majandusaruandesse
vorgustike tervist kirjeldavaid suhtarve. Seda enam, et keskmine ettevitete elukaar on
vahenenud 20 aastani, uued suurettevotted siinnivad paari aastaga, ettevotted surevad 9 kuuga

ja uute toodete turuletoomine peab juhtuma vahemaga kui 9 kuuga.
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Lébi kauplemismudeli ja markimisteisti leiti, et turu ja Google’i otsingusdna ,,debt*
mahu vahel on seos, mis vOib viidata karjaefekti tekkimisele.

Otsingus6na olulisus turu kontekstis vib olla seotud 2008.a. vdlakriisiga. Ehk mudel
selle otsingusdnaga ei pruugi jargmise Kriisi puhul tédtada. Erinevate siindmuste puhul véivad
osutuda oluliseks erinevad paringud.

Uheks ohuks sotsiaalvdrgustike ja otsingumootorite tulemuste kasutamisel sisendina
on spekulatsiooni risk. Néiteks robotid teevad sihilikult pdeva jooksul paringuid erinevatelt
aadressidelt tGle maailma, et kasvatada mahtu. Google’i trendide puhul vietakse arvesse tiks

otsing IP ja seadme ja kasutaja kohta, mis teeb spekuleerimise robotitele keerulisemaks.

57



SUMMARY

One could say that efficient market hypothesis is exaggerated in means of market price
fully incorporating all relevant information and therefore the markets are efficient. Then
again, when considering all factors that affect markets during price discovery, and considering
the result, in most the hypothesis holds. For example, if there’s no big news on the market, the
process of developning consequent price could be described as random. When new important
events or news appear, all market participants take the same direction and therefore speed up
the price change.

Study on networks and it’s participants coud lead us to discovery of which nodes
influence development of each trader’s decision (internal and external factors) and therefore
provide an insight to volatility clustering. Data is there and price of computing power has
dropped significantly. By learning about the effects of clustering in financial markets, it could
lead to discoveries in other fields: physics -particles volatility increase while temperature
nears critical point and slow decay after, bullwhip effect in supply chain, impact of
Fukushima catastrophe to electronics industry, etc.

Observer effect is a phenomenon that when observed, the event does not take place.
Happening of the event can only be seen when looking at the historic data and comparing it to
latest measurements. One example could be measuring the spin of a particle where
measurement tools and methods are interacting with the subject.

Therefore it could be an opportunity to cause an observer effect while observing and
reflecting networks and it’s most important nodes. Maybe it could help to prevent the
financial crisises or decrease the impact at least. Even if that would give results, the other
dimension of the issue related to managing entities remains (agent problem, conflicting
interests, principle of disclosure).

Supply chain example. Company X procurement considers that price with every
additional supplier, the price of the product will decrease 10%. Contracts are settled for fixed

period. It is assumed, that every additional supplier will decrease the risk of supply shortage.
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Suppliers of company X will set up their supply chains (contracts wit 2nd tier and buffer
levels). From certain tier down in the supply chain the number of suppliers starts to decrease.
This is due to that there are fewer minging companies and capital intensive raw material
processing companies. If company X receives orders with high variances, the reconance
carries out to the lowest level in the supply chain, amplified by buffers and lag. As the
capacity of raw material suppliers is limited, expansion is time consuming and requires a lot
of resource, the energy will be amplified even further. By the time the lowest tier moves, the
customer of company X might have moved to alternative product and now the problem is
assets tied to huge stocks and no demand. Main variables are lag, buffers and availability of
raw materials. It’s difficult to adjust the raw material supply and easier to control buffers. The
main focus here is the lag. Varian and Choi also point out that we receive information about
now too late. But the opportunity is here now. It would take seconds for a regular computer to
calculate all factors in supply chain to figure out the best way to go and avoid amplification of
past information.

Same approach can be applied to markets. When be observe atock markets then lag is
decreased on main leve only by highvoltage trading. In such case positive side is the increase
of liquidity. Negative side-effect is amplified resonance on microsecond level.

If by reasearching the networks we track the reason what creates volatility through
investors’ opinions and herd effect on basic level then analysis of networks might decrease
amplification of resonance on fundamental level.

If decreasing lag when reporting company’s economic results (instead on quarterly
reports, monthly reports) would be achievable then it would be possible to reduce the
amplification of resonance due to timing of fundamental data. Maybe it would be helpful to
add ratios describing the health of networks to economic report. Considering that average
company’s life cycle has decreased to 20 years, big corporations are created in severeal years
(Xiaomi), companies disappear in 9 months and new products must be introduced on market
in less than 9 montth, this can be considered important.

Through trading model and tests it was found that there is correlation between market
and the volume of seach term ,,Debt* that can explain herd effect.

The relevance of search terms can be linked with the 2008 financial crisis.model with
the same search term might not predict the next crisis. In case of different events different

terms might be relevant.
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When using social networks and search engine results as input to making decisions
then there is a threat of speculation. For example, robots are manipulated to makse same
queries from all over the world to increase the volume of the same search term. Google trends

takes into account one query per IP, device and user which makes it more difficult for the
robots.
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Lisa 1. Trendi hinnangute osakaal valimist

T. T. Preis T. Preis Osta-hoia
soovitus Preis S(t-1) S(t-2) strateegia
2004-2011 short
Oigeid hinnanguid 74 79 74 84
Valim 153 154 152 153
_ Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete markimiste osakaal
valimist 48,37% 51,30% 48,68% 54,90%
2004-2011 long
Oigeid hinnanguid 99 114 98 109
Valim 195 193 194 195
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete markimiste osakaal
valimist 50,77% 59,07% 50,52% 55,90%
2008-2010 short
Oigeid hinnanguid 37 41 35 34
Valim 69 68 69 69
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete markimiste osakaal
valimist 53,62% 60,29% 50,72% 49,28%
2008-2010 long
Oigeid hinnanguid 43 47 35 43
Valim 78 79 78 78
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete markimiste osakaal
valimist 55,13% 59,49% 44,87% 55,13%
2004-2014 short
Oigeid hinnanguid 120 126 122 138
Valim 242 243 240 242
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete mérkimiste osakaal
valimist 49,59% 51,85% 50,83% 57,02%
2004-2014 long
Oigeid hinnanguid 147 164 147 161
Valim 296 294 296 296
Hinnang puudus 22 22 22 22
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Oigete markimiste osakaal

valimist 49,66% 55,78% 49,66% 54,39%
2011-2014 short
Oigeid hinnanguid 47 48 49 54
Valim 91 91 90 91
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete mérkimiste osakaal
valimist 51,65% 52,75% 54,44% 59,34%
2011-2014 long
Oigeid hinnanguid 50 53 53 58
Valim 108 108 109 108
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete mérkimiste osakaal
valimist 46,30% 49,07% 48,62% 53,70%
2014 short
Oigeid hinnanguid 16 15 10 16
Valim 24 24 24 24
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete mérkimiste osakaal
valimist 66,67% 62,50% 41,67% 66,67%
2014 long
Oigeid hinnanguid 10 13 11 14
Valim 26 26 26 26
_Hinnang puudus 22 22 22 22
Oigete méarkimiste osakaal
valimist 38,46% 50,00% 42,31% 53,85%

Allikas: Autori arvutused
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Lisa 2. Pooleaastased tulumaarad

T. Preis T. Preis Osta-hoia

trade date T. Preis S(t-1) S(t-2) strateegia Juhuslik

2004-06-28 | 0,988271694 | 1,068958753 | 1,081520784 0,964748623 1,014757524
2004-12-27 1,0274533 | 1,189560532 | 1,042875997 1,050598504 1,003677102
2005-06-27 | 1,098415703 | 1,084551546 | 0,912936815 0,955958304 1,008103114
2005-12-27 | 1,041228007 | 1,051269558 | 1,042165742 1,037752876 0,992783189
2006-06-26 | 0,964845236 | 0,958912723 | 1,057137532 1,015704226 1,002847574
2006-12-26 | 0,896417409 | 1,006500184 | 1,058373743 1,10263803 0,986924836
2007-06-25 | 0,908095112 | 0,929400651 | 0,888835691 1,066817918 0,991950762
2007-12-31 | 1,256465128 | 1,098123675 | 0,812624307 0,972494858 1,008542049
2008-06-30 | 0,88266013 | 1,067961943 | 0,750828367 0,875432449 1,00340805
2008-12-29 | 1,11347103 | 1,345997146 | 0,811421973 0,729473336 1,026491965
2009-06-29 | 1,46715484 | 1,416291473 | 0,784543877 0,928519077 1,02350999
2009-12-28 | 1,067148259 | 0,882765371 | 0,783558238 1,259319236 1,011745642
2010-06-28 | 1,045068281 | 1,283919039 | 1,097606112 0,951525776 1,005529678
2010-12-27 | 1,102779883 | 1,191921609 | 1,185427149 1,179954972 1,002411705
2011-06-27 | 0,846430958 | 0,992829395 | 0,974926541 1,029090056 1,00542247
2011-12-27 | 1,210398258 | 1,314097403 | 1,115561676 0,956210787 1,043444348
2012-06-25 | 0,908439624 | 1,043505224 | 1,000788482 1,005168113 1,001918066
2012-12-31 | 0,954646708 | 0,939566171 | 1,069824537 1,016315136 0,993974634
2013-06-24 | 0,979672753 | 1,035709929 | 1,032467168 1,093022645 1,000184267
2013-12-30 | 1,004758202 | 0,948630501 | 1,065735562 1,09935619 0,997519797
2014-06-30 | 1,01708254 | 1,048475549 | 0,906354515 1,021751058 0,99545188
2014-12-29 | 0,998148178 | 0,981595485 | 1,032071886 1,055165627 1,013944765

Allikas: Autori arvutused

68




Lisa 3: Korrelatsioonid AT ja viitega osta-hoia strateegia vahel
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Lisa 4: Regressioonmudeli tulemused

Model 4: OLS, using observations 2004-01-19:2015-03-30 (T = 585)

Dependent variable: bh_log_retl

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 0,000926852 0,000970848  0,9547
deltaT —0,00059915 0,000186642  —3,2102

2
Mean dependent var 0,000937 S.D. dependent var
Sum squared resid 0,321457 S.E. of regression
R-squared 0,017369 Adjusted R-squared
F(1, 583) 10,30521 P-value(F)
Log-likelihood 1365,574 Akaike criterion
Schwarz criterion —2718,404 Hannan-Quinn
rho —0,133305 Durbin-Watson

LM test for autocorrelation up to order 14 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 1,69877

with p-value = P(F(14,570) > 1,69877) = 0,0519764

p-value
0,3401
0,0014  ***

0,023668
0,023482
0,015684
0,001400
—2727,147
—2723,740
2,266253

Model 6: OLS, using observations 2008-01-07:2010-12-27 (T = 156)
Dependent variable: bh_log_ret

Coefficient ~ Std. Error t-ratio

const —0,00099275 0,0027256 —0,3642
8

deltaT —0,00230123 0,00108377  —2,1233
Mean dependent var —0,000885 S.D. dependent var
Sum squared resid 0,178409 S.E. of regression
R-squared 0,028444 Adjusted R-squared
F(1, 154) 4,508613 P-value(F)
Log-likelihood 306,9811 Akaike criterion
Schwarz criterion —603,8624 Hannan-Quinn
rho —0,157235 Durbin-Watson

LM test for autocorrelation up to order 14 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 0,965562

with p-value = P(F(14,140) > 0,965562) = 0,491576
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p-value
0,7162

0,0353  **

0,034420
0,034037
0,022135
0,035323
—609,9621
—607,4847
2,309473



Lisa 5. Hupoteesi testide tulemused tulumaarade vordlemisel juhusliku ja

osta-hoia kauplemisstrateegiaga perioodil 2004-2014

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal

Variances
osta-
St hoia
Mean 0,00138 0,00092
Variance 0,00055 0,00057
Observations 570 570
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1138
t Stat -35,29
P(T<=t) one-tail 3E-185
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 7E-185
t Critical two-tail 1,96205
t-Test: Two-Sample Assuming Unequal
Variances
osta-
S(t-1) hoia
Mean 0,00312 0,00092
Variance 0,00054 0,00057
Observations 570 570
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1137
t Stat -34,239
P(T<=t) one-tail 2E-177
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 4E-177
t Critical two-tail 1,96205
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t-Test: Two-Sample Assuming Unequal
Variances

osta-
S(t-2) hoia

Mean -0,0007 0,00092
Variance 0,00055 0,00057
Observations 570 570
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1138
t Stat -36,76
P(T<=t) one-tail 6E-196
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 1E-195
t Critical two-tail 1,96205
t-Test: Two-Sample Assuming Unequal
Variances

St juhuslik
Mean 0,00138 0,00117
Variance 0,00055 0,00056
Observations 570 572
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1140
t Stat -35,605
P(T<=t) one-tail 1E-187
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 3E-187
t Critical two-tail 1,96205
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t-Test: Two-Sample Assuming Unequal
Variances

S(t-1)  juhuslik
Mean 0,00312 0,00117
Variance 0,00054 0,00056
Observations 570 572
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1140
t Stat -34,552
P(T<=t) one-tail 7E-180
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 1E-179
t Critical two-tail 1,96205
t-Test: Two-Sample Assuming Unequal
Variances

S(t-2)  juhuslik
Mean -0,0007 0,00117
Variance 0,00055 0,00056
Observations 570 572
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 1140
t Stat -37,08
P(T<=t) one-tail 2E-198
t Critical one-tail 1,64619
P(T<=t) two-tail 4E-198
t Critical two-tail 1,96205
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Lisa 6: Hupoteesi testide tulemused tulumaarade vordlemisel osta-hoia ja

juhusliku kauplemisstrateegiaga perioodil 2014

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal

Variances
osta-

St hoia
Mean 0,00066 0,00184
Variance 0,00027 0,00027
Observations 51 51
Hypothesized Mean
Difference 0,05
df 100
t Stat -15,712
P(T<=t) one-tail 4,6E-29
t Critical one-tail 1,66023
P(T<=t) two-tail 9,2E-29
t Critical two-tail 1,98397

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances

-0,0048  -0,0048

Mean 0,000922 0,001837
Variance 0,000265 0,00027
Observations 51 51
Hypothesized Mean

Difference 0,05

df 100

t Stat 15,70705

P(T<=t) one-tail 4,72E-29

t Critical one-tail 1,660234

P(T<=t) two-tail 9,43E-29

t Critical two-tail 1,983972
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t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances

0,00481

-0,0048

Mean
Variance

Observations
Hypothesized Mean
Difference

df

t Stat

P(T<=t) one-tail

t Critical one-tail
P(T<=t) two-tail

t Critical two-tail

0,001405 0,001837

0,000272
51

0,05
100

16,33096
2,83E-30
1,660234
5,66E-30
1,983972

0,00027
51

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances

-0,0048

-0,0048

Mean
Variance

Observations
Hypothesized Mean
Difference

df

t Stat

P(T<=t) one-tail

t Critical one-tail
P(T<=t) two-tail

t Critical two-tail

0,000657 0,001199
0,000271 0,000275

ol

0,05
100

15,45411

1,5E-28
1,660234
2,99E-28
1,983972

ol
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t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances

-0,0048

-0,0048

Mean
Variance

Observations
Hypothesized Mean
Difference

df

t Stat

P(T<=t) one-tail

t Critical one-tail
P(T<=t) two-tail

t Critical two-tail

0,000922 0,001199
0,000265 0,000275

51

0,05
100

15,44748
1,54E-28
1,660234
3,08E-28
1,983972

51

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances

0,00481

-0,0048

Mean
Variance

Observations
Hypothesized Mean
Difference

df

t Stat

P(T<=t) one-tail

t Critical one-tail
P(T<=t) two-tail

t Critical two-tail

0,001405 0,001199
0,000272 0,000275

51

0,05
100

16,07072

9,1E-30
1,660234
1,82E-29
1,983972

51

76



Lisa 7: DJIA indeksi ja mahu regressioonanaltits 2004-2014

Regression Statistics

Multiple R 0,581123
R Square 0,337704
Adjusted R
Square 0,337469
Standard Error 77765152
Observations 2826
ANOVA
Significance
df SS MS F F
Regression 1 8,71E+18 8,71E+18 1439,955 5,5E-255
Residual 2824 1,71E+19 6,05E+15
Total 2825 2,58E+19
Standard P- Lower Upper Lower Upper
Coefficients Error t Stat value 95% 95% 95,0% 95,0%
Intercept 4,88E+08 7606168 64,14259 0 4,73E+08 5,03E+08  4,73E+08 5,03E+08
DJIA péevased 5,5E-
sulgemishinnad -23213,6  611,7419 -37,9467 255 -244131 -22014,1 -24413,1  -22014,1
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Lisa 8: DJIA indeksi tehingute mahu ja Google’ trendide

regressioonanaltits 2004-2014

Regression Statistics

Multiple R 0,293409

R Square 0,086089
Adjusted R
Square 0,084524
Standard Error  6,054659
Observations 586
ANOVA
Significance
df SS MS F F
Regression 1 2016,665 2016,665 55,01161 4,24E-13
Residual 584 21408,8 36,6589
Total 585 23425,46
Coefficien Standar P- Lower  Upper Lower  Upper
ts dError tStat value 95% 95% 95,0%  95,0%
Intercep 30,9257 4,2E- 17,8085 20,2239 17,8085 20,2239
t 19,01623  0,6149 4 125 5 2 5 2
DJl v 2,98E- 7,41698 4,24E- 1,62E- 2,79E- 1,62E- 2,79E-
ol 2,21E-08 09 1 13 08 08 08 08
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