TALLINNA TEHNIKAULIKOOL
Majandusteaduskond

Merily Maarend
EU3 JA OMXT AKTSIATURU VOLATIILSUSE

MODELLEERIMINE COVID-19 JA SOJALISE TEGEVUSE
AJAL

Bakalaureusetoo

Oppekava TABB, peaeriala drirahandus

Juhendaja: Tonn Talpsepp, PhD

Tallinn 2023



Deklareerin, et olen koostanud 16put60 iseseisvalt ja
olen viidanud koikidele selle koostamisel kasutatud
teiste autorite téodele, olulistele seisukohtadele ja andmetele,

ning ei ole esitanud sama t66d varasemalt ainepunktide saamiseks.

T60 pikkuseks on 7881 sbna sissejuhatusest kuni kokkuvotte [6puni.

Merily Maarend
04.05.2023



SISUKORD

ABSTRAKT L.ttt e e et e et e e e be e beeaeeebe e beeaeesbe e beeaeeebe e teeneeaaeeareenreareenreenteas 5
SISSEJUHATUS ...ttt sttt et s e et et e st e s be e seene e st et e testestenreereanes 6
L WOLATIHLSUS ..ottt s e e e et e te s te s teeseere et e snestesresreanearean 8
1.1. Volatiilsus aKtSIatUrGQUAET ........cc.eoueiieieciecee e 9
1.1.1. Volatiilsus COVID-19 pandeemia ajal...........cccevveieieeiiiieiie e 9
1.1.2. Volatiilsus sdjalise tegeVUSE @jal ..........ccccvevieiiiieiicie e 11

1.2. Volatiilsuse Modelleeriming ..........c.ooviiiii i s 13
1.2.0. ARCH MU ...ttt sneeneeneas 14
1.2.2. GARCH(L,1) MUAEL.....ccuiiiiieieeieeees ettt e neaneas 15
1.2.3. EGARCH MUUAEN ..ottt ene s 15

2. ANDMED JA METOODIKA ... ..ottt ste e raente e e nreens 17
A N o [ 4TS 1] OSSP 17

7 05 O A TSSO 17
2.1 2. DAX ettt te et e te e e ahe e are e e e areenteeaeareeras 18
2.1.3. FTSE IMIB ..ottt sttt b e ra e s e nte st stennenreanes 18
A S © 1Y/ G ISP 19

2.2. KIrJeldaV STAtISTIKA.........ccveieiieie e ste e sre e e eneenns 20
A TV 1= (0T Lo | OSSP 24
2.4, MUEIT UIESENTTUS.......eveeveeie et sttt be et e e e sneenas 25
3. EMPIHRILINE ANALUUS JA JARELDUSED .......ccoovuiiiiieeeseeee e, 28
3.1. ARCH mudeli KOOSTAMINE. ........coiiiiieiiece et ae et eane e 28
3.1.1 MUEli €EIAUSEA.......cceeeiceee e e e 28
3.1.2. ARMA mudeli jarkude madramine ja diagnostika............ccocoveririininiinncicnc e 29

KB €7 N @ 42100 =] T OSSR R 30
KB I €7 N 1 o I (0 ) PSPPSR 30
3.2.2. EGARCHI(L,1) ittt sttt ettt ettt e e s re et e et re et enr e 32

3.3. Adekvaatsuse NINAAMINE ...........ooiiiiiie e 33
T T8 I 7 A {1 T ) RSP 33
KT B (7 AN o {0 o (51 ISP 35

B0 - 1= [0 1o SRR 36
KOKKUVOTE ...ttt 38



KASUTATUD ALLIKATE LOETELU ...t 43
LIS A et bttt b e e R bt e R e e R bt e bt e et e e b e e nbe e nhe e e beenneas 47
Lisa 1. | perioodi tootluste Kirjeldav StatiStiKa .............ccooeriiiiiiiiiiie e 47
Lisa 2. I perioodi tootluste Kirjeldav StatiStiKa ............ccoceiiiiiiiiinii e 48
LS 3. LINTITSENTS ..ot bbbt bbb 49



ABSTRAKT

Antud 10putdd eesmirk on hinnata EU3 ja OMXT aktsiaturu volatiilsust COVID-19 ja Venemaa-
Ukraina sdjalise tegevuse ajal tuginedes GARCH tiiiipi mudelitele. Lisaks hinnata mudelite
tulemusi ja nende adekvaatsust. Eesmérgi tditmiseks on kasutusele voetud Saksamaa,
Prantsusmaa, Itaalia ja Tallinna borsi aktsiaindeksid ajaperioodil 01.01.2016- 31.12.2022.
Kaéesolev periood on jaotatud kaheks: kriisieelne ehk pandeemia ja sdjaeelne periood (01.01.2016-
31.12.2019) ning kriisiaegne ehk COVID-19 ja sojalise tegevuse periood (01.01.2020-
31.12.2022). T66 kdigus kasutab autor kvantitatiivset uurimismeetodit ning hiljem viiakse 14bi

empiiriline analiiiis.

Ké&esolevas uurimistdos modelleeriti GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudeleid, mille tulemusena
viidi 1dbi vajalikud mudeli koostamise etapid. Uurimuse kidigus selgus, et COVID-19
nakkuspuhang ega ka Venemaa ja Ukraina soda ei tdstnud aktsiaturu volatiilsuse taset. Vorreldes
kahte perioodi selgus, et volatiilsuse tase oli piisivam turul enne kriisiaegset perioodi. Mudeleid
modelleerides selgus, et adekvaatseid GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudelite tulemusi andsid
ainult II perioodi CAC, DAX ja FTSE MIB aktsiaindeksite pdevased tootlused, sest antud turud
labisid kdik mudeli diagnostika etapid korrektselt.

Vatmesonad: Volatiilsus, GARCH tiilipi mudelid, soda, COVID-19



SISSEJUHATUS

\olatiilsuse maiaramine ja moistmine on vajalik omadus finantsmaailmas, andes inimestele
informatsiooni, kuidas kaituda aktsiaturgudel ja aitades ettevotetel pankrotistamise téendosust
prognoosida. Volatiilsus on oluline tegur pakkumiste ja hindadevahe mairamistel ning selle
olemasolu muudab tarbijad riskikartlikumaks (Daly, 2008). Aktsiaturud vdéivad olla korge
volatiilsusega voi vahem volatiilsemad. Korge volatiilsus on olukord aktsiaturul, mille korral
aktsiahindade koikumised on suured ning turu vaiksema volatiilsuse korral on aktsiahinnad
stabiilsemad. Aktsiaturgude volatiilsust mojutavad erinevad tegurid: uudised, siindmused ja
erinevad kriisid maailmas. Viimaste aastate jooksul on maailmas leidnud aset mitmed siindmused,
nagu COVID-19 pandeemia ning Venemaa ja Ukraina sdda ning nimetatud siindmused on
mojutanud mitmeti erinevaid riike. COVID-19 pandeemia pdhjustas iilemaailmselt ebakindlust
aktsiaturgudel ning muutis erinevad turud volatiilsemaks, kaasaarvatud ka aktsiaturud (Engelhardt
etal., 2021). Venemaa ja Ukraina soja puhkemisest alates on tousnud kaubaturgude volatiilsusrisk
ning voib oletada, et aktsiaturgude volatiilsus on suurenenud. Aktsiaturgude volatiilsuse
suurenemisele on panuse andnud investorite paanika kui ka Fedi intressimaérade tdstmine (Fang
& Shao, 2022). Sellest tulenevalt on otsustanud autor uurida 16put66s nelja erineva riigi (Eesti,
Prantsusmaa, Saksamaa ja Itaalia) aktsiaturgude volatiilsust vottes abiks GARCH tiitipi mudelid.
Loputod eesmérk on modelleerida volatiilsust EU3 ja Tallinna borsi aktsiaturgudel tuginedes

GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudelitele ning hinnata mudelite tulemusi ja adekvaatsust.

Autor on pastitanud t60 tegemiseks jargnevad uurimiskisimused, millele t66 kaigus leitakse
vastused:
1. Kuidas on sojaline tegevus ja COVID-19 ajastu iiheskoos mojutanud EU3 ja OMXT
aktsiaindeksite volatiilsust?
2. Millised GARCH tiitipi mudelid on sobilikud EU3 ja OMXT aktsiaturu volatiilsuse

modelleerimiseks ning kui adekvaatset tulemust mudelid annavad?

Loputco kirjutamiseks on autor labi td6danud erinevad teaduslikud artiklid, mida kasutab t66

empiirilise osa kirjutamiseks. Antud t66s kasutab autor kvantitatiivsest meetodit enk kogutakse



vajalikud andmed kasutades Marketwatchi, Stooqi andmebaasidest ning ldhtuvalt kogutud
andmetest sooritab autor empiirilise analiiisi. Jargnev etapp on andmete korrastamine ning
uleslaadimine Gretl ja Eviews tarkvarasse, mille abil autor hakkab t66s kasutatavaid mudelid
formulleerima. Mudelite moodustamisel kasutatakse Eesti, Prantsusmaa, Saksamaa ja Itaalia
aktsiaindeksite andmeid aasta vahemikega 01.01.2016- 31.12.2022, mis on t66 uurimuse kaigus
jaotatud kaheks ajaperioodiks: 01.01.2016- 31.12.2019 ja 01.01.2020- 31.12.2022.

Uurimistd6 koosneb kolmest peatikist. Esimeses peatiukis keskendutakse volatiilsusele
aktsiaturgudel kui ka volatiilsuse olemasolule ja m&jule COVID-19 pandeemia ajal kui ka
Venemaa ja Ukraina sOjalise tegevuse ajal. Lisaks eelnevalt mainitule kasitletakse volatiilsuse
modelleerimise teooriaid ning antakse tilevaade t66s kasutatud ARCH, GARCH(1,1) ja EGARCH
mudelitest. Teises peatiikis keskendub autor andmestikule, mistottu tutvustatakse lahemalt
Prantsusmaa, Saksamaa, Itaalia ja Eesti aktsiaturge. Lisaks teine peatlikk kasitleb metoodika
tutvustamist ning Ulevaadet t60s kasutusele vdetud andmetest. Enne mudelite modelleerimist
antakse Ulevaade andmete kirjeldavast statistikast ning tehakse esmane analds, et ndha, kas antud
andmeid saab kasutada mudelites. Kolmandas peatiikis leiab aset empiiriline analtitis, mis h6Imab
mudelite modelleerimist. Esmalt koostatakse ARCH mudel ning labitakse mudeli koostamise
vajalikud etapid Gretl tarkvaras. Jargnev etapp on GARCH(1,1) ja EGARCH mudelite
moodustamine Eviews tarkvaraga ning tulemuste analtiisimine. Kolmas peatukk ldpetatakse

jarelduste tegemisega.



1. VOLATIILSUS

Volatiilsus on finantsmaailmas pidevalt 1dbiv teema ning modiste omab erinevaid tdhendusi.
Volatiilsus aktsiaturgudel moddab aktsiahindade hinnakodikumisi. Volatiilseks peetakse kodike, mis
on muutlik ning ajaga muutuv ehk mida rohkem hinnad ajaperioodi viltel kdiguvad, seda suurem
on ka aktsiate ja turu volatiilsus (Daly, 2008). Volatiilsus jaguneb kaheks, kas kdrge voi madal

tase. Korge volatiilsuse tase viitab suurele ebakindlusele ja ennustab tulevast voimalikku kriisi.

Volatiilsus on laialt levinud tdnapideval erinevates finantsturgude ja akadeemilistes teadustoddes
ning selle olemasolu ei viita ainult halvale. Fundamentaalse pdhjendusega volatiilsuse eksistents
paneb aluse hinna leidmisele ning samaaegselt volatiilsuse olemasolu vdoimaldub tuleviku vaateid
prognoosida, mille tulemused on kasulikud investoritele. (Kalotychou & Staikouras, 2009) Daly
(2008) to1 vilja, et volatiilsusega saab kindlaks médrata ettevotte pankrotistumise tdendosuse tuues
vilja, et mida kdrgem on ettevotte vdidrtuse volatiilsus, seda suurem ettevotte maksejouetuse
toendosus. Volatiilsusel on ka tihe seos turu likviidsusega, mille olemasolu on vdimalik tdlgendada
pakkumisvahe ja hinnavahe médramisega. Sellest tulenevalt on korge volatiilsuse taseme juures
ostuhindade ja miiligihindade vahe suurenenud. Volatiilsuse mitmekiilgsele tihendusele on

voimalik seda kasutada riski maandamise meetodina. (Daly, 2008)

Poliitikud kasutavad volatiilsust vahendina, mille abi otsitakse majanduse ebastabiilsuse signaale
ning toodeltakse vilja erinevaid stsenaariume, mis leevendaksid majandus seisukorda (Danielsson
et al., 2018). Volatiilsuse mddtmisviise on erinevaid, kuid finantsmaailma spetsialistid on {ihtselt
ndustunud, et seda tuleks modta vottes kasutusele hindade protsentuaalseid modte voi hindade

tulumédrasid (Schwert, 2011).



1.1. Volatiilsus aktsiaturgudel

Volatiilsuse olemasolu tundmine annab investoritele ja investeerijatele olulise info, mille abil
tehakse oma portfelli kohaselt vajalikke otsuseid. Mida kdrgem ja suurem on volatiilsus
aktsiaturul, seda korgem on riskitase ning seda suuremad on aktsia hindade muutused. Volatiilsust
saab seostada kui kriisiindikaatorit, sest madal volatiilsuse tase viitab tdendosusele, et tulemas on
kriis, millest on mojutatud kogu majandus. Madala volatiilsuse korral on finantseerimisasutused
voimelised vOtma riskantsemaid positsioone samaaegselt suurendades enda bilansi
finantsvoimendust. Finantsvahendajad voivad madala volatiilsuse perioodi olukorras anda
tdiendavaid laene vOi suunata oma vidhem riskantsemad varad iile riskantsemateks. Korge
volatiilsus iseloomustab turu ebakindlust ning viitab sarnaselt madala volatiilsuse tasemega

voimalikule finantskriisile. (Danielsson et al., 2018)

Schwert (1989) leidis, et finantsvarade volatiilsus aitab prognoosida tulevast makromajanduslikku
volatiilsust. Aktsiahinnad langevad vdrreldes volakirjade hindadega voi kui ettevottes on
emiteerinud suures koguses uusi vadrtpabereid- siis nimetatud tegevuste kdigus suureneb aktsiate
volatiilsus. Volatiilsusest tulenevad mdjud ei avaldu ainult aktsiaturgudele mdju, vaid mdjutavad
ka teisi voimalikke turu sektoreid ja valdkondi. Avastati kauplemisaktiivsuse ja volatiilsuse
omavaheline seos, mis seisneb positiivse seosena kauplemismahu kasvu ja aktsiate volatiilsusega.
Positiivne seos kauplemismahu kasvu ja aktsiate vahel avaldub selles, et mida suurem on

kauplemismahu arv perioodis, siis samaaegselt kasvab ka aktsiate volatiilsus. (Schwert, 1989)

Maailmamajandus iile iildises kontekstis on mojutatav erinevate uudiste kaudu ning {iheaegselt
mojutavad uudised aktsiaturgude volatiilsust mingil maaral. Ambros et al. (2020) uuringus ilmnes,
et COVID-19 seotud uudiste mdju avaldas markimisvédrset moju aktsiaturgudele, mis viitas
suurele ebakindlusele ja kdrgele turu volatiilsuse tasemele. Seetdttu otsustas autor uurida, kuidas
COVID-19 pandeemia ja sdda on mdjutanud aktsiaturgude volatiilsust, millest autor koneleb

jargnevas alapeatiikis.

1.1.1. Volatiilsus COVID-19 pandeemia ajal

COVID-19 on viirusnakkushaigus, mis sai alguse 2019. aasta detsembri 10pus Hiinas, Wuhani
linnas. Ulemaailmseks pandeemiaks kujunes COVID-19 2020. aasta alguses, kui inimesed
nakatusid SARS-CoV-2 haigustiivesse. Tdnasel paeval on Maailma Terviseorganisatsiooni (World

Health Organization) andmetel COVID-19 nakatunud 759 408 703 inimest ning surmajuhtumeid
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on olnud 6 866 434, 12. mirtsi 2023 aasta seisuga (World Health Organization, 2023). Eestis
avastati esimene COVID-19 positiivse testi andnud inimene 27. veebruaril 2020 ning riigis
kehtestati eriolukord 12. mairtsil 2020 (Ots & Kook, 2020). Ajaloo jooksul on maailmas aset
leidnud erinevaid pandeemiaid, kuid Baker et al (2020) uuringus leiti kinnitust, et COVID-19 moju

finantsturgudele oli tugevam kui Hispaania gripi mdju.

COVID-19 iilemaailmse pandeemia mojutas aktsiaturge iile terve maailma, Zhang et al. (2020)
uuringu kohaselt mdjutas SARS-CoV-2 viirus kdige rohkem USA, Euroopa ja Aasia aktsiaturge.
Uhendkunigriikide peamine aktsiaindeks FTSE kukkus 12. mirtsi seisuga iile 10%, Jaapani
aktsiaturg oli saavutanud 2019. aasta 16pus oma kdrgeima taseme, kuid COVID-19 viiruse
levikuga toimus iile 20% langus. S&P 500 indeks langes 23. mértsil 2020 2 237,40 punktile, olles
eelnevalt 19. veebruaril 2020 saavutanud oma korgeima taseme 3 386,15 punkti (Ibid). USA
aktsiaturg koges kdige suuremat volatiilsuse taset ja ebakindlust, mida saab tdlgendada
standardhdlve suurenemisega neli korda iihe kuu raames (Ibid). Aktsiaturgude volatiilsus
varieeruvus véljendus pandeemiast tingitud haiguse tosidusega erinevates riikides. (Zhang et al,

2020)

COVID-19 viiruse levik tekitas erinevates maailma riikides ebakindlust, sest keegi ei osanud
arvata, kui kaua viirus levib ning millist pikaajalist moju avaldab viirus riikide majandusele.
Engelhardt et al. (2021) viis labi uurimuse, mis keskendus usalduse moju ja aktsiaturu volatiilsuse
vahelisele suhtele. Uuriti, kas kodanike usaldus valitsuse otsustele ja tegevustele vdhendab
aktsiaturu volatiilsust v3i vastupidiselt suurendab. Andmeid uurides selgus, et COVID-19 haiguste
kasvutempo suurenemine oli positiivses seoses turu volatiilsuse taseme tousuga. Valimisse oli
kaasatud 47 riiki ning selgus, et turud olid vdiksema volatiilsuse tasemega riikides, kus eksisteeris

vastastikune usaldus kodanike ja valitsuse vahel. (Engelhardt et al., 2021)

COVID-19 pandeemia tulekuga muutusid erinevad finantssektorid volatiilseks. Vera-Valdése
(2022) uuringute kaigus avaldus, et turgudel ilmesid volatiilsuse kasvu mérgid enne ametlikku
SARS-CoV-2 viirushaiguse pandeemiat. Volatiilsuse tase tdusis enim turgudel peale Maailma
Terviseorganisatsiooni uudist, mis sisaldas informatsiooni COVID-19 pandeemiast. Antud uuring
Kinnitab ka vaidet, et teadaolevalt volatiilsus reageerib erinevatele uudistele ning antud teadust6ds
vaadeldavad aktsiaturu indeksid saavutasid kdige volatiilsemad tasemed aastal 2020 sel ajahetkel,
kui uudised COVID-19 kohta levisid, mis tekitasid ebakindlust turgudel. Uuringus kéigus

Kinnitati, et COVID-19 tingitud volatiilsuse kdrge taseme on pisivam, kui seda algselt prognoositi.

10



Uheks pohjuseks nimetati uudiste valjaannete mdju riigile, mis Kasitlesid nakkushaigust ja
vaktsiine. (Vera-Valdés, 2022)

Mazur et al. (2021) viis Iabi uurimust ning sarnaselt Vera-Valdése (2022) uurimusele sai kinnitust,
et aktsiahindade massiline langus oli tingitud valitsuse reaktsioonist COVID-19 nakkushaiguse
uudistele. Uuringus leiti kdige volatiilsemaks sektoriks osutus aktsiaturul toornafta ning selgus, et
kdrgema tootlusega todstusharud olid vahem volatiilsemad kui madalama tasemega toédstusharud.
COVID-19 pandeemia uudistega kaasnes aktsiaturu 26% langus, millele lisandus omakorda USA
SKP 4,8% langus kui ka to6tuse madra 20% kasv, mis tulenesid valitsuse poolt kehtestatud

piirangutest. (Mazur et al., 2021)

India aktsiaturul aset leidnud korge volatiilsuse tase ning ebakindlus mdjutasid riigi rahandus
stisteeme, mille tulemusena India Reservpank alandas intressiméara 115 baaspunkti vdrra ning
valitsus vottis vastu erinevaid otsuseid lootuses volatiilsuse kdrget taset alandada, mis toimis
mingil mééral (Bora & Basistha, 2021). Zaremba et al (2020) uuringus avastati, et valitsuse
sekkumine ja reaktsioon COVID-19 uudistele muutis aktsiaturud volatiilsemaks. Volatiilsuse
taseme tousu valitsuse pooltmis valjendus avalike stiindmuste tiihistamisega kui ka valitsuse poolt
séatetsatud piirangutega. Uurimuse kéigus leiti, et valitsuse poolt genereeritud piirangud ja Urituste
ara jatmised tekitasid ebakindlust turgudel, mille tagajarel tehti riskantseid tehinguid mdtlemata

tehingute mdjule pikemal perioodil. (Zaremba et al., 2020)

1.1.2. Volatiilsus sdjalise tegevuse ajal

Venemaa ja Ukraina vahel on alates 2014. aastast olnud konflikt, mis seisneb Venemaa soovis
omastada Krimmi. 2021. aasta 16pus koondusid vene véed Ukraina piiri lahistele enda julgeoleku
tagamiseks ning 6ppusteks ning 24. veebruaril 2022 alustas VVenemaa sdjalise tegevusega Ukraina
vastu. Lisaks Ukraina ja Venemaa sdjategevusele otsustas Glidpilane llhidalt kasitleda Teise
Maailmas0ja ja lraagi s6ja moju aktsiaturgude volatiilsusele, et naidata, milline mdju on olnud

erinevatel sddadel aktsiaturgudel erinevatel aastakiimnetel.

Rigobon ja Sack (2005) késitlesid uurimuses Iraagi sbjaga kaasnevaid riske erinevatele USA
finants muutujatele ja selgus, et sdjaga liikuvad uudised mdjutasid mitmeid finantsnéitajaid.
Sojariski suurenemine pdhjustas aktsiaturgudel volakirja tootluse ja aktsiahindade Kiire languse

(4,8%), dollari languse (0,6% vorra) ja nafta futuuride hinna tdusu 2,9%. Sellest tulenevalt
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jareldati, et s6jalise tegevuse ajal on investorid otsustanud riskantsed tehingud asendada véhem

riskantsetega ning investeerida likviidsetesse varadesse. (Rigobon & Sack, 2005).

Fang & Shao (2022) leidsid uuringute kaigus, et jarsk volatiilsuse téus aktsiaturgudel oli seotud
FEDi intressimédarade tdstmise tottu kui ka investorite paanika tottu. Lisaks aktsiaturgude
volatiilsusele kannatasid ka kaubaturud kdrge volatiilsuse taseme all, mis oli kdige volatiilsem
turuiiksus. Volatiilsuse olemasolu véljendus kaupades, mille Ulemaailne eksport oli seotud
Venemaa toodetega, mida erinevad riigid tarbisid. Aastal 2014, kui Venemaa ja Ukraina konflikt
sai alguse oli toorainete turg kdige volatiilsem ning samasugune olukord valjendub ka aastal 2022.
Sojaline tegevus mojutab tervet maailma, sest Venemaa ja Ukraina on peamised mineraalide,
energia ja toiduainete tarnijad, mis omakorda mdjutab tooraine hindade tdusu ja kdikumist. (Fang
& Shao, 2022)

Sojaline tegevus mdjutab erinevaid majandussektoreid, mille tagajérel esinevad erinevad
liihiajalised kui ka pikaajalised mdjud. Volatiilsus finantsturgudel kandub esile investorite
ebakindluses, mida tulevik toob ning samaaegselt on suur roll riskide tilekandumises. Umar et al.
(2022) analiilisis selgus, et sOjaline kriis on mojutanud finantsturgudel erinevaid
varaklasse. Teadaolevalt on Venemaal oluline roll globaalsel energiaturgudel ning vottes arvesse
Venemaa suurt majandust, siis konflikti moju mdjutab globaalseid finantsturge ja tooraineturge.
Uuringu kéigus selgus, et sdjalise tegevuse tagajirjel muutus kuld iiheks kdige turvalisemaks
varaks, kuhu investeeriti. Venemaa aktsiaid, Bitcoini ja naftat peetakse volatiilsusSokkide

edastajateks. (Umar et al., 2022)

Izzeldin et al (2023) uuringud néitasid, et s6ja efekt turgudele oli kohene, mitte ei jéudnud
hilinemisega. Nende andmetel pole finantsturgude Kriis nii tdsine vdrreldes turu valjandgemisega
COVID-19 pandeemia ajastul. Kuigi turgude volatiilsus séilib, siis kbige enam volatiilsuse all
kannatab tooraine klass (lzzeldin et al., 2023). Lo et al. (2022) leidis uuringus, et s6jaline konflikt
mdjus finantsturgudele laastavalt muutes neid volatiilseks. Volatiilsuse esinemine aktsiaturgudel
tulenes aktsia tootluse langusest ning turu ebakindlusest ning s6jalise konflikti tulemusena on
mitmed maailmariigid kehtestanud Venemaa vastu sanktsioone lootuses Venemaa majanduslikku
seisu halvendada (Lo et al., 2022). Ebastabiilsuse suurenemine tulenes Venemaa oluliselt rollist
tooraine tarnijast ning erinevate sanktsioonide kehtestamisega riigid pidid Venemaalt tarnitud
toodetele ja materjalide asendused saama. Aktsiaturud on negatiivselt méjutatud omakorda

erinevatest piirangutest, mis on peale seatud. (Lo et al., 2022)
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Lisaks Ukraina ja Venemaa sGjategevusele otsustas autor kasitleda Teise Maailmas@ja sdja mdoju
volatiilsusele. Hudson & Urquhart avaldasid (2015) uuringutulemused, mille kaigus uuriti, kuidas
Teine Maailmasdda mdjutas Inglismaa aktsiaturu volatiilsust. Tulemuses selgus, et s6jaline
konflikt moodustas turgudel kbrge volatiilsuse taseme, milles kdrgeim volatiilsuse taseme kasv
tulenes 1940. aastal vBimalikust lahingu kaotuse vdimalusest. Volatiilsuse taseme kasv tekitas
turutBrke, mis tulenes véhesest kauplemisest aktsiaturgudel, mis valjendus investorite ja kauplejate
aktiivsest osalusest sdjas (Hudson & Urquhart, 2015). Chappell ja Eldridge (2000) leidsid, et
Teisest Maailmasdjast tuleneva volatiilsuse kéikumine ning selle kas on seotud psiihholoogilisest
mdjust. Pstihholoogilise mdju all mdeldi Euroopa ja Skandinaavia edule s6jas ning hetkel, kui
Inglismaal tekkis lootus s6da vdita, siis samaaegselt hakkasid turud stabiliseeruma (Chappell &
Eldridge, 2000). Hudson ja Urquhart (2015) joudsid jareldusele, et sdja kaotuse taandudes hakkas
aktsiaturul tegevus aktiivsemalt toimima ning selle tulemusena volatiilsus turgudel véhenes.
Empiirilist analliiisi tehes on néhtav erinevate kriiside mdju aktsiaturgudele ja finantsturgudele.
Antud I6putdo raames hindab autor COVID-19 ja sBjalise tegevuse mdju aktsiaturgude volatiilsuse
tasemele, mistottu jargnevalt tutvustatakse selle modelleerimise viise, mis leiavad kasutust

kaesolevas tHos.

1.2. Volatiilsuse modelleerimine

\olatiilsuse mudeli peamine eesmark on volatiilsuse prognoos. Volatiilsuse mudelit koostades
pludes vastuseid saada erinevate suuruste muutuste prognoosiks, nagu néiteks tulude
prognoosimiseks, hinnakujunduses, riskimaandamises, turutehingute sooritamisel, aktsiaturul
valikuid tehes jne. Volatiilsuse olemasolu mé&arab aktsiaturgudel &ra kauplejate ja investorite
tegevuskava ning seet6ttu on volatiilsuse prognoosimine oluline. Levinumad volatiilsuse mudelid
on ARCH ja GARCH mudelid. (Engle & Patton, 2001)

\olatiilsust peetakse finantsmaailmas Giheks olulisemaks mdisteks, sest mitmed tururiski méotmise
vaartuse mudelid sisaldavad volatiilsuse parameetrite  hindamist (Brooks, 2014).
Ajalooliseid volatiilsuse mudelid peetakse parimateks prognoosivdimelisteks mudeliteks
vorreldes teiste aegridade volatiisusmddduvoimeliste mudelitega. Ajaloolised mudelid jagunevad
kaheks: ({he oleku ajaloolise volatiilsuse mudel (single-state historical models) ning

reziimivahetus ja tilemineku eksponentsiaalse silumise mudel (regime switching and transition
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exponential smoothing). Eelnevalt nimetatud mudelite rakendamisel kasutatakse kindlat skeemi,
mis jargib kahanevat suundumust (Poon, 2005). Ké&esolevas I16puttds keskendutakse ARCH
mudeli ja kahe erineva GARCH tulpi mudeli modelleerimisele, mida autor késitleb jargnevates
alapeatikkides. Enne GARCH mudeli koostamist tuleb labida kindlad etapid ja kontrollida, kas
mudeli koostamine on v@imalik ning sellest tulenevalt annab autor mudeli Glesehitusest llevaate

peatikis 2.4. “Mudeli iilesehitus”.

1.2.1. ARCH mudel

ARCH mudel on téisnimega tuntud kui Autoregressiivne Tingimuslik Heteroskedastiivsuse
(AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) mudel on mittelineaarne mudel, mis on loodud
Robert Engle poolt aastal 1982 (Brooks, 2008). Traditsioonilised mudelid eeldavad, et vigade
dispersioon on konstantne, mida nimetatakse homoskedastiivsuse nahtuseks. ARCH mudel
eeldab, et vigade dispersioon mudelis ei ole konstantne ning kirjeldab nende muutumisi, mis
tahendab heteroskedastiivsuse olemasolu. (Brooks, 2014, 1k 423) Jargnevalt on autor vilja toonud
ARCH(q) mudeli valemite iildkuju (Brooks, 2014, lk 430):

of = ayg+ aui_q + auf, + -+ agui, (1)
kus:

o- tingimuslik dispersioon,
a- parameetrite hinnangud,
a,- konstant,

u?_, - jadkliikme ruut,

q- viiteaeg.

ARCH mudeleid kasutatakse volatiilsuse rihmitamiseks ning koondamiseks (Brooks, 2014).
Brooks (2008) kirjeldab, et mudeli abil on vdimalik véljendada parameetrite kalduvust, mille
tulemusel varahindade suured muutused jargivad suuri muutusi ning véikesed muutused jargivad
véikeseid muutusi. ARCH mudelis kajastatakse varade tulude tingimusliku dispersiooni
maksimaalse tOendosuse protseduuride abil (Poon, 2005). Autoregressiivsuse all mudelis
viidatakse volatiilsuse korgele v0i madalale tasemele. Tingimuslik termin mudelis viitab
ajaperioodis muutuvale suurusele ning heteroskedastiivsus all peetakse silmas eelneva perioodi

mitte konstantset volatiilsust. (Poon, 2005)
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1.2.2. GARCH(1,1) mudel

GARCH mudel on edasiarendus ARCH(qg) mudelist, mis lahendab &ra probleemid, mis tekkisid
ARCH(g) mudeli kasutusel (Brooks, 2014, |k 428). GARCH(p,q) mudelis p viitab viitajaga
tingimuslikele veaterminitele ja q tingimuslikele varieerumiste viitajaga tingimustele.
GARCH(1,1) mudel on samavéaarne mudeliga ARCH(2) ning GARCH(p,q) mudel vordvéérne
mudeliga ARCH(p+q). (Gujarati & Porter, 2009, Ik 796). Koige lihtsamal kujul on GARCH-
mudelil tingimusliku dispersiooni vdrrand (Brooks, 2014, Ik 428):

of = ag + ayui_y + o, (2)

kus:
2- tinglik volatiilsus,
a,- konstant,
a, 5- parameetrite hinnangud,
a?_;- jaakliikmete ruut eelmisel perioodil,
o2 1- volatiilsus eelmisel perioodil.

GARCH(1,1) mudelit peetakse uheks kdige levinumaks mudeli struktuuriks, mida kasutatakse
rahaliste aegridade analtitisiks (Poon, 2005) ning selles tulenevalt on otsustanud tliGpilane antud
mudelit kasutada enda 16putdds. GARCH(1,1) mudeli esimene number “1” viitab mitu
autoregressiivset hilinemist ehk ARCH mudeli efekti vorrandis esineb. Teine number “1” viitab,
mitu libisevat keskmist hilinemist eksisteerib mudelis, mida omakorda peetakse GARCHi

terminite arvuks. (Engle, 2001)

1.2.3. EGARCH mudel

EGARCH mudel ehk eksponentsiaalne GARCH mudel on loodud Nelsoni poolt aastal 1991
(Poon, 2005). EGARCH mudel annab kdige tdpsemaid prognoose véikeste aktsiate puhul, mis
vOib olla tingitud finantsvdimenduse efektist (Poon, 2005, 1k 43). Jargnevalt on autor vilja toodud

EGARCH mudeli tingimusliku dispersiooni vorrandi iihe voimaliku véljendus meetme (Brooks,

2014, 1k 441):

In(02) =@ + BIn(oZ ) +y =L 4 ¢ |t 3)
el

kus:

w- konstant,

B,y, a- parameetrite hinnangud,
o?- tingimuslik dispersioon,
Uy - jadkliige.

15



EGARCH mudel omab eeliseid tavaparase GARCH mudeli ees, naiteks mudelis on lubatud
asimmeetria kuna tootluse ja volatiilsuse vahel on lubatud negatiivne seos (Brooks, 2014).
EGARCH mudel kasutab tingimusliku dispersiooni tapsustamiseks logaritmilist vormi, mis

kdrvaldab vajaduse parameetrite hinnangute mittenegatiivsuse piirangute jarele (Poon, 2005)
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2. ANDMED JA METOODIKA

Kéesolevas 10putdos kasutatakse Prantsusmaa, Saksamaa, Itaalia ja Eesti aktsiaturgude andmeid.
Jargenvas osas annab autor iilevaate nimetatud riikide borsidest. Lisaks annab autor iilevaate

andmete kirjeldavast statistikast ning mudeli iilesehituse etappidest.

2.1. Andmestik

2.1.1. CAC

Prantsusmaa esimene bors asutati 1540. aastal Lyonis, kus kaubeldi vaartpaberitega. Kuninga
riigindukogu asutas Pariisi borsi 27. septembril 1724 peale “Lawi siisteemi” kokkuvarisemist.
Lawi susteem seisenes mintide imber vahetamisega paberrahasse luues riigipanga slisteemi ning
aja moodudes rahatahtede vaartus uletas kuld-ja hdbemintide véartuse. Pariisi borsil kauplesid

ainult bérsimaaklerid ning kaubeldi riigivolakirjadega. (René-Worms, 2023)

CACi kontsern tdisnimetusega “Compagnie des Agents de Change” loodi aastal 1801 Pariisi
borsil. Aastal 1988 vastu voetud aktsiaturgude reformiga asutati CAC aktsiaseltsina ning hiljema
nimetati imber “Cotation Assistee en Continu”. CAC 40 on Pariisi borsi vordlusindeks, mida
haldab Euronexti bérsigrupp CAC ning mis on kdige populaarsem Prantsusmaa aktsiaturu néitaja.
CAC 40 on vabalt ujuva turukapitalisatsiooni indeks, kuhu kuulub 40 k&ige populaarsemat

aktsiaindeksi tulemust, mis on noteeritud Euronexti Pariisi borsil. (AvaTrade ..., 2023).

Jargnevalt on autor valja toonud viis kbige suurema turukapitalitasemega ettevotet, kes kuuluvad
CAC 40 nimistusse (CompaniesMarketCap ..., 2023)

1) LVMH: $425,22 B

2) L’Oreal: $217,76 B

3) Hermes: $194,62 B

4) TotalEnergies: $149,14 B

5) Sanofi: $120,54 B

17



Jargnevas alapeatiikis tutvustab autor ldhemalt Frankfurdi borsi.

2.1.2. DAX

Frankfurdi borsi algust loetakse 9. septembrit aastal 1585, kus kaubeldi toorainete, vdlakirjade ja
kdikvoimalike pdllusaadustega, kuid aktsiatega kauplemine toimus esmakordselt aastal 1820
(Vogt, 2020). DAX indeks loodi aastal 1988 Frank Mella poolt ning DAX indeks on tilemaailmselt

tanaseni ks populaarsematest aktsiaindekistest. (Deutsche Borse AG, 2021 ).

DAX indeksi peetakse tootlusindeksina kui ka hinnaindeksina (DAX 30) ning mida nimetatakse
Saksamaa majanduse ja turutingimuste naitajaks (CFI Team, 2023). DAX 30 indeks esindas 30.
suurimat Saksa ettevotet, kes tegutsevad Frankfurdi borsil, kuid DAX30 indeksist sai aasta 2021
septembris DAX 40, sest Frankfurdi borsile sisenesid 10 uut ettevotet: Airbus SE, Zalando SE,
Siemens Healthineers AG, Symrise AG, HelloFresh SE, Sartorius AG Vz, Porsche Automobil
Holding, Brenntag SE, Puma SE ja Qiagen NV (Gianti, 2021).

Jargnevalt esitas autor viis kdige suurema turukapitalitasemega ettevotet, kes kuuluvad DAX40
nimekirja: (CompaniesMarketCap ..., 2023)

1) Linde: $166,49 B

2) SAP:$143,34B

3) Deutsche Telekom: $117,64 B

4) Porsche: $113,67 B

5) Siemens: $111,96 B

Jargnevas alapeatiikis tutvustab autor lihemalt Milano borsi.

2.1.3. FTSE MIB

FTSE MIB indeks on Itaalia aktsiaturu pohiline vordlusindeks esindades (Admirals, 2023). Itaalia
bors asutati 1997. aastal Milanos, kust tuleneb ka MIB t&dhendus. Tol ajahetkel oli Itaalia borsil
esindatud 30 suurimat ettevotet ehk nimes valjenuds ka MIB30. Aastal 2003 slmis Itaalia bors
lepingu Standard & Poor’siga ning uueks borsi nimetuses sai S&P MIB 30. Aastal 2009 ostis
Londoni bors Itaalia oma &ra ning toimus jérjekordne nimevahetus: FTSE MIB. Londoni bors all
olles suurenes FTSE MIB 30 kiimne ettevotte vorra ehk uueks nimetuseks sai FTSE MIB 40,
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millele lisandusid jargnevad ettevotted: A2A, Banca Generali, ENEL, Ferrari, Moncler, for Nexi,
STMicroelectronics, Telecom Italia, Tenaris, Unip. (Arya ..., 2023) Tanasel pideval on FTSE MIB
indeks vdrdvaarne FTSE MIB 40 indeksiga.

Jargnevalt toob autor valja viis kdige suurema turukapitalitasemega ettevotet, kes kuuluvad FTSE
MIB loetellu: (CompaniesMarketCap ..., 2023):

1) Enel: $58,36 B

2) Ferrari: $49,30 B

3) ENI: $46,86 B

4) Intesa Sanpaolo: $46,56B

5) UniCredit: $34,73B

Jargnevas alapeatiikis tutvustab autor 1dhemalt Tallinna borsi.

2.1.4. OMXT

Tallinna bors asutati 31. mail aastal 1996 ning loojateks oli 10 kommertspanka, Uheksa
maaklerfirmat, Huivitusfond, Eesti Pank ja Rahandusministeerium. Borsil kaubeldi 11
vaartpaberiga, milleks olid: Eesti Hoiupanga aktsia, Hansapanga aktsia, Hivitusfondi volakiri 1-
VI Sampo Panga aktsia, SEB Eesti Uhispanga aktsia ja Tallinna Panga aktsia. Tallinna borsi
esialgne indeks oli TALSE ning 2001. aastal liitus Tallinna bors Helsingi borsiga, mille tulemusena
pélvis uue kaubamargi HEX. OXT nime luhendi pélvis Tallinna bérs 2004. aastal liitudes koos

Helsingi ja Riia borsidega PGhjamaade ja Balti riikide vahelise liidu NOREXiga. (Nasdag, 2006)

Jargnevalt toob autor vélja viis kdige suurema turukapitalitasemega ettevotet, kes kuuluvad
OMXT loendisse: (Simply Wall, 2023)

1) Enefit Green: €1,2 B

2) LHV Group AS: €1,1 B

3) Tallinna Kaubamaja Grupp: €424,4 M

4) Tallink Grupp: €420,1 M

5) Tallinna Sadam: €386,6 M

Jargnevas peatiikis keskendub autor t60s kasutatud borside pdevaste sulgemishindade tootluste

kirjeldavale statistikale.
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2.2. Kirjeldav statistika

T6od alustatakse aktsiaturgude aegridade jooniste uuringutega ning aktaiturud on koheselt ara
jaotatud kaheks perioodiks:

e | periood (kriisieelne): 01.01.2016- 31.12.2019,
e |l periood (kriisiajastu): 01.01.2020- 31.12.2022.

Joonised 1 ja 2 néitavad, et aktsiaturgude aegridades figureerib trend ning aktsiaturgude

sulgemishindade aegread on mittestatsionaarsed.
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Joonis 1. CAC, DAX, FTSE MIB ja OMXT aktsiaturgude sulgemishinnad perioodil I
(01.01.2016- 31.12.2019)

Allikas: autori koostatud Gretl statistikatarkvaras
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Joonis 2. CAC, DAX, FTSE MIB ja OMXT aktsiaturgude sulgemishinnad perioodil 11

(01.01.2020-31.12.2022)
Allikas: autori koostatud Gretl statistikatarkvaras

Joonistelt 3 ja 4 on saavutatud olukord, kus aegread on statsionaarsed ning aset leiab juhuslik
ekslemine. Statsionaarsus saavutati vottes kasutusele aegridade logaritmitud tulumédirade

arvutusmetoodi, mis tdhendas logaritmide diferentsimist.
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Joonis 4. CAC, DAX, FTSE MIB ja OMXT aktsiaturgude sulgemishinnad perioodil II

L
2022

(01.01.2020-31.12.2022)
Allikas: autori koostatud Gretl statistikatarkvaras
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Tabelis 1 on autor vilja toonud CAC, DAX, FTSE MIB ja OMXT aktsiaindeksite paevased

tootlused, mis on koostatud Gretl tarkvara kasutades. Tabel sisaldab kahe perioodi indeksite

tootluste kirjeldavat statistikat.

Tabel 1. Aktsiaindeksite paevased tootlused

| Rt CAC | Rt_ DAX | Rt FTSE MIB | Rt OMXT
Periood 1: 01.01.2016- 31.12.2019
Aritmeetiline 0,024 0,020 0,010 0,034
keskmine (%)
Mediaan (%) 0,016 0,039 0,041 0,026
Miinimum (%) -8,384 -7,067 -13,331 -3,247
Maksimum (%) 4,060 3,446 4,911 2,025
Standardhélve (%) 0,946 0,976 1,282 0,474
Variatsioonikordaja 38,819 48,512 143,62 13,983
Asiimmeetriakordaja -0,788 -0,592 -1,100 -0,476
Valimi maht 1042 1042 1042 1042
Periood 11: 01.01.2020- 31.12.2022
Aritmeetiline 0,010 0,006 0,001 0,041
keskmine (%)
Mediaan (%) 0,068 0,034 0,105 0,052
Miinimum (%) -13,098 -13,055 -18,541 -10,603
Maksimum (%) 8,056 10,414 8,550 5,198
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Standardhélve (%) 1512 1,546 1,667 1,111
Variatsioonikordaja 148,60 243,43 1534,5 26,927
Asummeetriakordaja -0,972 -0,647 -2,271 -2,192
Valimi maht 782 782 782 782

Allikas: koostatud lisade 1 ja 2 alusel

Tabelist selgus, et kriisieelsel perioodil I oli aktsiaturgude péaevaste tootluste keskmine suurem kui

kriisiaegsel II perioodil véljaarvatud Tallinna borsi pdevased tootlused (OMXT). Mediaan oli II

perioodi indeksite pdevastel tootlustel suurem kui I perioodi omadel. Kdige minimaalsem péevane

tootlus leidis aset II perioodi FTSE MIB indeksil (-18,541). Maksimum vaértused olid kdrgemad

IT perioodil vorreldes I perioodiga ning kdige korgem vaartus 10,414 esines DAX indeksil.

Standardhilved ja variatsioonikordajad olid suurimad II perioodi pdevastel tootlustel. Mdlemal

ajaperioodil on asiimmeetriakordaja aktsiaindeksite pédevaste tootluste korral negatiivne ning

tabelit uurides selgub, negatiivsemad véértused esinevad COVID-19 ja Venemaa-Ukraina sojalise

tegevuse ajal.
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2.3. Metoodika

Antud peatiikk annab kaesoleva t66 andmetest ja metoodika kasutusest. Loput6o tegemisel lahtub
autor kvantitatiivsest meetodist ehk autor kogub vajalikud andmed kasutades Marketwatchi ja
Stooq andmebaase ning lahtuvalt kogutud andmetest sooritab autor empiirilise analliusi.
Ké&esolevas t00s kasutatakse OMXT (Tallinn), CAC (Pariis), DAX (Frankfurt) ja FTSE MIB
(Milano) aktsiaturu indekseid, mis sisaldavad aastate 2016 kuni 2022 paevaseid sulgemishindu.
Vajaliku teabe allalaadimise jargselt korrastab autor andmeid vastavalt vajadusele ning valimis
puuduvad sulgemishinnad, mis kajastuvad riigiptihade ajal vdi hetkedel, mil bérs on suletud on
asendatud eelneva pdeva sulgemishinnaga. Andmete Gretlisse Uleslaadimisel kasutatakse viie
péevaste andmete sisestamist (esmaspaevast reedeni). Andmeid korrastades vGtab autor kasutusse
liittulumaara valemi, mille abil leiti aktsiaturgude pdevane tootlus, millest lahtutakse edasistes
etappides (Hamid et al 2010):

R, =100 x In(P,/P;_;) (4)

kus:

R,- pidev tuluméaér kindlal ajahetkel,

P,- aktsiaturu paevane sulgemishind ajahetkel t,

P,_,- eelmise péeva aktsiaturu sulgemishind ajahetkel t-1.

Autor koostas kaks ajavahemikku, mille abil viib 1&bi uurimist6dd. Loputdd teema on aktsiaturu
volatiilsuse modelleerimine lahtudes COVID-19 ja Venemaa Ukraina s6jast, siis ajavahemikud on
jaotatud jargnevad:

o | periood ehk kriisieelne: 01.01.2016- 31.12.2019,

o Il periood ehk COVID-19 ja sdja ajastu: 01.01.2020- 31.12.2022.

Ajaperioodid on jérgnevalt jagatud, et saada iilevaade, kuidas on kriisid mdjutanud aktsiaturgude
volatiilsust. I perioodi ajastul moodustub valim kokku 4168 tihikust, millest OMXT koosneb 1042.
sulgemishinnast, CAC 1042. sulgemishinnast, DAX 1042. sulgemishinnast ja FTSE MIB 1042.
sulgemishinnast. II perioodil on valimi suurus ulatub 3128-ni, millest OMXT moodustub 782.
sulgemishinnast, CAC 782. sulgemishinnast, DAX 782. sulgemishinnast ja FTSE MIB 782.
sulgemishinnast. T66 tegemiseks kasutatakse kahte majandustarkvara Gretl ja EViews. Jargnevas
peatiikis tutvustab autor t60s kasutatavate mudelite tdpsemat iilesehitust. ARCH ja GARCH
mudelite véljavotted ja etapid on lisatud elektroonilisse lisasse. Elektroonsed lisad on leitavad ja

kittesaadavad Google Drive’i aadressilt, mis on leitavad kasutatud allikate loetelus ,,Mudelite
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elektroonilised lisad (Lisa 4-26)* alt. Jargnevas alapeatiikis keskendub autor mudeli iilesehituse

kirjeldusele.

2.4. Mudeli Ulesehitus

LOputdd labiviimiseks kasutatakse erinevaid mudelid: ARCH, GARCH(1,1) ja EGARCH.
Eelnevalt loetletud mudelid on erinevad, kuid mudeli Gleshitusetapid on sarnased. Mudeli
ulesehitus koosneb jargnevatest etappidest:

e Statsionaarsuse kontroll;

e Autokorrelatsiooni olemasolu testimine;

e Mudeli identifitseerimine (keskvaartuse ja volatiilsuse mudeli koostamine);

e Parameetrite hindamine;

e Mudeli kindlaksméaaramine.

Mudeli Glesehitus esimeseks etapiks on statsionaarsuse olemasolu kontrollimine, mida
kontrollitakse ldbi ADF (Augmented Dickey-Fuller) testi, mille kdigus testitakse uhikjuure
olemasolu aegridades (Hamid et al. 2010). Antud t66 kontekstis on aegridade statsionaarsus
olulisel kohal, sest 18put6d volatiilsuse hinnang ja adekvaatsus ei tule korrektsed, Kkui
statsionaarsus puudub. Statsionaarsuse puudumisel voivad hinnangud pohjustada valesid
prognoose. Statsionaarsete aegridade korral on soki mojud jark jargult kahanevad. Sellest
tulenevalt on Soki korral t+1 on vdiksem mdju kui Soki alguses t, ning Soki korral t+2 on selle mdju
veelgi viiksem. Mittestatsionaarsete aegridade korral on vastandid statsionaarsetele aegridadele

ning Sokkide piisivus on 16pmatu. (Brooks 2008, 1k 319)

Teise etapina viiakse labi jaakliikmete autokorrelatsiooni olemasolu testimine, mille kiigus
rakendatakse Box-Ljungi meetodit. Box-Ljungi Q statistikut kasutades saadakse informatsiooni,

kas eelnevaid tootlusi kasutades on vdimalik tulevasi tootlusi prognoosida. (Hamid et al 2010).

Kolmas etapp on mudeli identifitseerimine, mille kaigus leitakse mudeli keskvéaartuse vorrand ja
volatiilsuse vdrrand. Kéesolevas t60s kasutatud andmed on ithe muutujaga aegread ehk selle
modelleerimiseks sobib ARMA mudel. ARMA mudeli abil modelleeritakse ithe muutuja mudeleid
ning teostatkse prognoose ning kui eelnevalt testitud aegread on statsionaarsed, voib ARMA

mudelit kasutada. (Zhang et al., 2020) Kui mudelis esineb statsionaarsus ning autokorrelatsiooni
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olemasolu on testitud, hakatakse ARMA mudelit koostama. Keskvaartuse vdrrand on ARMA
(p,q) mudel, milles p omab autoregressiivset tdhendust ja q libiseva keskmise tdhendust. (Brooks,
2014, 1k 268) ARMA mudeli kindlaksmaaramisel on vdimalik kasutada erinevaid teste: ACF,
PACF voi Box-Ljungi (Brooks 2014, 1k 274). ARMA mudeli jarkude méiramiseks kasutatakse
ACF ja PACF graafikuid, kuid nende kasutamises negatiivne kilg seisneb selles, et graafikutelt
vOib olla informatsiooni arusaamine ja mudeli tdlgendamine raske. Seeparast on kasutusse voetud
teabe informatsioonikriteeriumeid. Populaarsemad informatsioonikriteeriumid on: Akaike
kriteerium (AIC), Schwartzi kriteerium (BIC) ja Hannan-Quinni kriteerium (HQIC) ning valituks

osutub kdige vaiksema arvunumbriga kriteerium.

Jargnevalt on autor valja toonud populaarsemate informatsioonikriteeriumite Gldkujud (Brooks
2014, 1k 275):

AIC =In(0?) + % (5)
BIC =In(¢?) +-InT (6)
HQIC = In(0?) + ZIn (In(T)) (7)

Oluline on ARCH efekti olemasolu mudelis, et saaks GARCH tiilipi mudelid formuleerida. Antud
etapis tuleb kindlaks méiérata, kas jadkliikmetel esineb autokorrelatsioon, mida miiratakse
kindlaks kasutades Box-Ljungi testi (Brooks 2014, 1k 255). Lisaks jidkliikmete
autokorrelatsioonile testitakse mudelis heteroskedastiivsuse olemasolu, kasutades ARCH-LM
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity- Lagrange Multiplier) testi (Higgins & Bera 1992,
Ik 139). Mudeli jadkliikmed peavad saavutama “valge miira” taseme. Viimase etapina on oluline

kontrollida jidkliikmete normaaljaotust kasutades Jarque-Bera testi.

Neljandas etapis on GARCH mudelid moodustatud ning GARCH mudelite parameetrid vajavad
tdlgendamist. GARCH tlupi mudelite tdlgendamiseks ei kasutata vahimruutude (OLS- Ordinary
Least Squares) meetodit, sest mudelil puudub lineaarsus. Viiendaks etapiks on mudeli diagnostika,
mille abil uuritakse mudeli adekvaatsust ning antakse hinnang. Mudeli diagnostika tegemiseks on
vélja toodud kaks sobilikku v@imalust: liigsobitamine ja mudeli jaakliikmete analids.
Liigsobitamine véljendub selles, et mudelisse lisatakse erinevaid parameetreid seni kuni
parameetrid ei ole enam statistiliselt olulised. Teine variant oli ja&kliikmete analiiis, mis seisneb
uurimuses, et mudeli jadklitkmed moodustavad “valge miira”, mis tdhendab, et autokorrelatsioon

puudub. Jaakliikmete analulsi on vBimalik sooritada kasutades jargnevaid teste: ACF, PACF ja
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Box-Ljung (Brooks 2014, 1k 274). Loputdo labiviimiseks kasutatakse jargnevaid mudelid: ARCH,
GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1).
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3. EMPIIRILINE ANALUUS JA JARELDUSED

3.1. ARCH mudeli koostamine

3.1.1. Mudeli eeldused

Mudeli eelduste tditmisena tuleb kontrollida aegridade statsionaarsust ning autokorrelatsiooni
esinemist. Esimene samm oli statsionaarsuse kontroll, milleks kasutati ADF (Augmented Dickey-
Fuller) testi. ADF testi tulemused kahe perioodi 16ikes on esitatud tabelis 2. Tabelist 2 on néha, et
indeksite logaritmitud pédevased tootlused on statsionaarsuse saavutanud, sest olulisuse tdendosus

on viiksem kui 0,05.

Tabel 2. 1 ja Il perioodi ADF testi olulisuse tGendosused

| periood: 01.01.2016- 31.12.2019
Indeksid Ilma konstandita Konstandiga Konstandi ja trendiga
CAC 1,955*10-% 8,022*10-° 1.691*10%
DAX 2,627*10°%° 1,312*10% 4.324*10!
FTSE MIB 4,584*10! 3,874*10% 2.627*10%
OMXT 2,532*10%3 6,023*10°% 5,122*10°1%?
11 periood: 01.01.2020- 31.12.2022
CAC 5,855*101? 1,008*101° 6,587*101°
DAX 1,468*10°%° 1,05*%10%4 2,432*101
FTSE MIB 6,315*10°16 4,043*101° 7,651*10°1°
OMXT 3,48*10°10 6,657*10°%° 6,063*10%8

Allikas: Autori koostatud Gretl tarkvaras

Jargmisena kontrolliti Box-Ljungi Q statistiku abil autokorrelatsiooni esinemist, mis on nihtaval
elektroonilises lisas 4, kus on vélja toodud I perioodi tulemused ning elektroonilises lisas 5 on 11
perioodi tulemused. I perioodi tulemustest selgus, et OMXT logaritmitud pdevastes tootlustes
autokorrelatsioon puudub ehk on saavutatud koheselt valge miira tase. Eelnevalt nimetatud OMXT
pdevane tootlus ei vasta mudeli eeldustele, seega ei saa edasiseid tulemusi adekvaatseks pidada,

kuid autor jitab selle mudelisse sisse ning hilisemal adekvaatsuse hindamisel ja jarelduste
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tegemisel votab arvesse. I perioodi CAC péevastest tootlustest ei suudetud autokorrelatsiooni dra
kaotada ning seda peetakse jargnevatel sammudel meeles. II perioodil esines autokorrelatsioon
koikide indeksite pievastes tootlustes ehk vastas mudelite eeldustele ning vajalikud nduded on

taidetud, sest kdik olulisuse tdendosused olid vdiksemad kui olulisuse nivoo (0,05).

3.1.2. ARMA mudeli jarkude méaaramine ja diagnostika

Jargmine etapp on keskviddrtuse mudeli koostamine. Autor vottis selleks kasutusele Gretli
funktsiooni ,,armax*, mis aitas vélja valida parima ARMA jirkudega mudeli, mis on néhtaval
elektroonilistes lisades 6 ja 7. Mudelit testiti ja valiti vahemikust ARMA(0,0) kuni ARMA(2,2).
Sobiva mudeli valis autor Akaike informatsioonikriteeriumi (AIC) ja Schwartzi
informatsioonikriteeriumi abil. Mudelit valides peeti meeles kahte olulist aspekti: 1) mudeli kdik
lilkmed pidid statistiliselt olulised olema ning 2) valiti kdige vidiksema AIC ja BIC
informatsioonikriteeriumi jérgi mudel. Mudelid, mille konstandid olid statistiliselt mitteolulised
jdeti mudelist vélja ning vastu vdeti mudelid ilma konstandita. Kuna I perioodi OMXT péevastes
tootlustes puudus autokorrelatsioon, siis mudeliks on konstandiga ARMA(0,0), kuid teiste valitud
indeksite pdevaesed tootlused on esitatud tabelis 3, mis esindavad indeksite pdevaste tootluste

keskviairtuse vorrandeid.

Tabel 3. ARMA mudeli vaartused

Ajastu Indeks ARMA mudel AIC BIC
I periood: CAC ARMA(2, 2) 2841,9757 2866,7201
01.01.2016- DAX ARMA (1, 1) 2909,6369 2924,4836
31.12.2019 FTSE MIB ARMA (2, 2) 3472,8350 3497,5795
OMXT ARMA (0, 0) 1403,6581 1413,5559
II periood: CAC ARMA(2, 2) 2854,6330 2877,9422
01.01.2020- DAX ARMA(2, 2) 2890,9628 2914,2721
31.12.2022 FTSE MIB ARMA(2, 2) 3007,8523 3031,1616
OMXT ARMA (1, 0) 2360,9308 2370,2545

Allikas: Autori koostatud elektrooniliste lisade 6 ja 7 alusel

Jargmisena tuleb kindlaks maéérata autokorrelatsiooni puudumine ning valge miira teke.

Autokorrelatsiooni testimiseks kasutati Box-Ljungi Q statistikut, mis on leitav elektroonilistes
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lisades 8 ja 9. I perioodil selgus, autokorrelatsiooni ei suudetud kaotada dra CAC kui ka DAX
logaritmitud péevastes tootlustes, kus kdikidel viitaegadel esines autokorrelatsioon, vélja arvatud
DAX 3-ndal viitajal. I perioodi FTSE MIB péevastel tootlustel esineb valge miira olulisuse nivool
0,01. II perioodi OMXT pédevastes tootlustes esines autokorrelatsioon, mida ei suudetud &ra
kaotada. Ulejéiinud II perioodide indeksite pievastes tootluses vdeti vastu nullhiipotees ehk
autokorrelatsioon puudub ning tekkinud on valge miira. Antud 16puté6 eesmirk on GARCH
mudeli koostamine ning hindamine, mitte koostada perfektset mudelit, siis sellega tulenevalt peab
autor digeks valitud ARMA mudelite jarke, kuid jarelduste tegemisel ja adekvaatsuse hindamisel

tuleb tdhelepanu poodrata eelnevalt mainitud faktoritele.

Viimane etapp enne GARCH mudelite modelleerimist on ARCH-LM testi 1dbiviimine. Kuna
GARCH mudel on edasiarendus ARCH mudelist, siis on oluline ARCH-efekti eksistents. ARCH-
LM testis kasutati viite viitaega ning tulemused on ndhtaval elektroonilises lisas 10. ARCH-LM
testis selgus, et ainukene indeks, kus puudus ARCH-efekt viitajaga 5 oli I perioodi OMXT
péevased tootlused, lilejadnute indeksite paevasetes tootlustes esines ARCH-efekt. Autor podrab

adekvaatsuse hindamisel ja jarelduste tegemisel tdhelepanu antud faktorile.

3.2. GARCH mudelid

Kéesolev peatiikk keskendub GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudelite modelleerimisele
erinevatel perioodidel ning mudeli diagnostika koostamisele. Mudelite kindlad jargud pandi paika
seetottu, et tekiks vOoimalus vdorrelda erinevaid turge ja perioode. Viimane osa peatiikist hdlmab

mudelite adekvaatuse hindamist ning jarelduste tegemist.

3.2.1. GARCH (1,1)

Autor késitleb 10putdds volatiilsuse modelleerimiseks tavaparast GARCH(1,1) mudelit, sest
eelnevalt nimetatud mudel tabab volatiilsuse andmete seast ning Brooks (2014, 1k 430) on 6elnud,
et harva kasutatakse teistsuguste jirkudega GARCH mudelit volatiilsuse modelleerimiseks.
Koikide indeksite logaritmitud péevaste tootluste GARCH(1,1) mudelid on leitavad
elektroonilistes lisades 11-18, kus on paralleelselt dra toodud ka vastava indeksi EGARCH(1,1)
mudel. GARCH(1,1) mudelis on olulisel kohal alfa ja beeta. Alfa mudelis viitab ARCH tunnusele,
mis kirjeldab volatiilsuse reageeringut uutele uudistele ja siindmustele. Beeta mudelis on GARCH

tunnus, mis nditab volatiilsuse plisivust. Alfa ja beeta summa nditab, milline on Sokist tulenev
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moju ning kui summa ldheneb iihele saab viita, et Sokist tingitud moju on tugev ja piisiv. Tabelis

4 on vilja toodud logaritmitud indeksite tootluste GARCH(1,1) parmeetrite vaartused perioodidel

Ija L.

Tabel 4. 1 ja Il perioodi GARCH(1,1) parameetrid

I periood: 01.01.2016-31.12.2019
Indeks a a, B a, + By
CAC 0,051 *** 0,156 *** 0,791 *** 0,947
DAX 0,034 *** 0,073 **x* 0,887 *** 0,960
FTSE MIB 0,051 #** 0,107 **:* 0,859 *#:* 0,966
OMXT 0,171 *** 0,220 *** 0,044 0,264
II periood: 01.01.2020-31.12.2022
Indeks a aq P a, + fy
CAC 0,102 *** 0,150 **x* 0,804 *#* 0,954
DAX 0,104 *** 0,152 *** 0,806 *** 0,958
FTSE MIB 0,125 *** 0,171 *%** 0,788 *#:* 0,959
OMXT 0,112 *** 0,311 *** 0,569 *#* 0,880

Allikas: Autori koostatud elektrooniliste lisade 11-18 alusel

o ¥ margistatud parameetrid on statistiliselt olulised nivool 0,01, ** margistatud
parameetrid on statistiliselt olulised olulisuse nivool 0,05, * margistatud parameetrid

statistilsielt olulised olulisuse nivool 0,1

Tabelist 4 on nihtav, et kdikide indeksite paevaste tootluste GARCH(1,1) mudelid on statistiliselt
olulised olulisuse nivool 0,01 vélja arvatud I perioodi indeksil OMXT, seega mudelit ei peeta
adekvaatseks. I perioodi OMXT indeksil on beeta védrtus statistiliselt mitteoluline seega vdib
tolgendada, et volatiilsusest tingitud Soki piisivus on olematu voi viga minimaalne. Vottes arvesse
I ja II perioodi, siis kdige korgema alfa véirtusega on II perioodi OMXT (0,311) ja kdige
viiksemaga I perioodi DAX (0,034). Kdige kdrgema volatiilsuse piisivus tasemega ehk beetaga
on I perioodi FTSE MIB (0,887) ja kdige vdiksem beeta on I perioodi OMXT indeksil (0,044), mis
pole statistiliselt oluline. Kahe perioodi peale kokku on Sokk kdige piisivam I perioodil indeksil

FTSE MIB, summaga 0,966.
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Eraldiseisvalt vaadates on I perioodi kdige korgema alfa vidrtusega on OMXT indeks (0,220) ning
koige vdiksema vairtusega DAX (0,073). Beeta kdige suurem véértus (0,887) on DAX indeksi
péevastel tootlustel, kuid Sokist tulenev mdju on kdige piisivam ja suurem FTSE MIB indeksil
(0,966). 1 perioodi beeta kdige madalam véidrtus on OMXT indeksil (0,044), andes ka koige
viiksema alfa ja beeta summa 0,264. Statistiliselt olulistest beetadest koige véiksema beeta

vairtusega on CAC indeks (0,791) ning alfa ja beeta summaarne suurus on 0,947 .

II perioodi kdige kdrgema alfaga on OMXT indeks (0,311) ning kdige madalama vairtusega CAC
(0,150). Kdige suurema beeta véirtusega indeks on DAX (0,806) ning madalaima vaartusega
OMXT indeks (0,569). Kdige suurem Sokist tulenev moju on FTSE MIB indeksil (0,959), kus
reageering uudisele ja volatiilsuse taseme piisivus on korged. Kodige viiksem Sokist tulenev moju

on OMXT indeksil (0,880).

3.2.2. EGARCH(1,1)

EGARCH(1,1) mudeli uurimises selgub, kas mudelites esineb asiimmeetria ning millisel kujul.
Asiimmeetria olemasolu on mudelis kirjeldab gamma véirtus. Positiivne gamma viitab olukorrale,
kus hinnalangus toob kaasa positiivse Soki ehk volatiilsuse languse, negatiivse margiga gamma on
vastupidises seoses. (Dritsaki, 2017) Mudeli puhul peetakse oluliseks, et kdik parameetrid on
mudelis statistiliselt olulised. Indeksite mudelid on leitavad elektroonses lisades 11-18. Tabelis 5

on vilja toodud EGARCH(1,1) parameetrid ja parameetrite statistiline olulisus.

Tabel 5. 1 ja Il perioodi EGARCH(1,1) parameetrid

I periood: 01.01.2016-31.12.2019

Indeks (043} aq ﬁl Y

CAC -0,148 4 0,189 *** 0,949 #* -0,172 *%*x*

DAX -0,046 *** 0,055 *** 0,973 #* 0,118 ***

FTSE MIB -0,105 *** 0,147 *** 0,972 **x* -0,099 *#*

OMXT -1,617 *#* 0,390 *** 0,128 0,114 ***
II periood: 01.01.2020-31.12.2022

Indeks a, aq b1 y
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CAC -0,092 #** 0,168 *** 0,936 *#* -0,182 #**

DAX -0,107 *** 0,181 *** 0,950 -0,176 ***
FTSE MIB -0,098 0,172 #* 0,949 #* -0,187 ***
OMXT -0,356 *** 0,427 *#* 0,871 *#:* -0,113 *#*

Allikas: Autori koostatud elektrooniliste lisade 11-18 alusel

o ¥ margistatud parameetrid on statistiliselt olulised nivool 0,01, ** maérgistatud
parameetrid on statistiliselt olulised olulisuse nivool 0,05, * maérgistatud parameetrid

statistilsielt olulised olulisuse nivool 0,1

Tabelist 5 selgub, et kdikide mudelite parameetrid on olulised olulisuse nivool 0,01, vélja arvatud
I perioodi OMXT beeta, mis on statistiliselt ebaoluline. Kdik gammad antud mudelites on
statistiliselt olulised, asiimmeetrilised ja negatiivsed, mis viitab faktile, et aktsiahindade langused
pohjustavad korgema tasemega volatiiluse turgudel. Kdige kdrgema negatiivse gamma viirtusega
on II perioodi FTSE MIB indeksiga tootlus (-0,187) ning kdige ndrgem moju Sokile esineb I
perioodi FTSE MIB (-0,099). I perioodil on kdige negatiivsema viairtusega gamma on CAC
indeksil (-0,172 ) ning kdige ndrgem FTSE MIB indeksil (-0,099). II perioodil kdige negatiivsema
vadrtusega gamma on FTSE MIB-il (-0,187), mis sai ka eelnevalt mainitud ning kdige norgem

asiimmeetria esineb II perioodi OMXT péevaste tootluste seas (-0,113).

3.3. Adekvaatsuse hindamine

Jargnevalt teostab autor mudeli diagnostika hindamise ning vaadatakse, kas koostatud mudelid
annavad adekvaatset informatsiooni. Esimesena késitletakse I ja II perioodi GARCH(1,1)
mudeleid ning teisena EGARCH(1,1) mudelit. Adekvaatsuse hindamisel tuleb hinnata
keskvairtuse mudeli ja tingliku dispersiooni mudeli digsust, testida normaaljaotust ning kindlaks

maédrata, et mudelis ei esineks ARCH-efekti.

3.3.1. GARCH(1,1)

Adekvaatsuse hindamise esimeseks sammuks tuleb kindlaks teha, kas keskvéartuse vorrand on
korrektselt vormistatud, mida kontrollitakse Box-Ljungi Q statistiku testi abil, mis on leitav

elektroonsetes lisades 19-26. Standardiseeritud jadkliitkmed moodustavad koikidel indeksitel I ja
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II perioodil valge miira ehk autokorrelatsioon puudub mudelites. Teine etapp on kontrollida
tingliku dispersiooni mudelit, et veenduda mudeli digsuses. Selgub, et I ja II perioodi mudelite
standardiseeritud jadkliikmete ruutudes puudub autokorrelatsioon olulisuse nivool 0,05 ehk
mudelites esineb valge miira. Viimane etapp on Jarque-Bera normaaljaotuse kui ka ARCH-LM

testi ldbiviimine ning eelnevalt mainitud testide tulemused on ndhtaval tabelis 6.

Tabel 6. 1 ja Il perioodi Jarque-Bera statistiku ja ARCH-LM testi tulemused

I periood CAC DAX FTSE MIB OMXT
Jarque-Bera test JB: 284,633 JB: 178,617 JB: 313,330 JB: 1271,453
p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000
ARCH-test LM: 0,418 LM: 0,067 LM: 0,115 LM: 0,284
p-value: 0,518 p-value: 0,796 p-value: 0,735 p-value:0,594
II periood CAC DAX FTSE MIB OMXT
Jarque-Bera test JB: 423,049 JB: 291,797 JB: 378,999 JB: 315,493
p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000
ARCH-test LM: 0,314 LM: 0,730 LM: 0,262 LM: 0,021
p-value: 0,576 p-value: 0,393 p-value: 0,608 p-value: 0,884

Allikas: Autori koostatud kasutades EViews tarkavra

e Markus: JB tdhendab Jarque-Bera statistikut

Tabelist 6 selgub, et iikski mudel ei allu normaaljaotusele, sest kdikide olulisuse tdendosused on
vdiksemad kui olulisuse nivoo 0,05. GARCH mudelite diget modelleerimist saab testida ARCH-
LM testiga, sest dige mudeli korral puuduvad testis ARCH-efektid. Tabelist 6 vaadates ARCH
testide tulemusi selgub, et mudelid on homogeensed ning ARCH-efektid puuduvad ehk mudelid

on korrektselt koostatud.

Jargnevalt on autor vélja toonud CAC adekvaatse GARCH(1,1) mudeli tildkuju:
of = 0,102 + 0,150u?_, + 0,80407,

(0,017) (0,022) (0,028) (8)
Jargnevalt on autor vélja toonud DAX adekvaatse GARCH(1,1) mudeli tildkuju:
o = 0,104 + 0,152u?_, + 0,8060% 4

(0,019) (0,022) (0,026) 9)
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Jargnevalt on autor vilja toonud FTSE MIB adekvaatse GARCH(1,1) mudeli tildkuju:
o = 0,125+ 0,171u?_, + 0,7880% 4

(0,024) (0,021) (0,025) (10)
Eelnevalt on esitatud adekvaatsete GARCH(1,1) mudelite vrrandid ning jérgnevas alapeatiikis
keskendutakse EGARCH adekvaatsetele tulemustele.

3.3.2. EGARCH(L,1)

Sarnaselt GARCH(1,1) mudeli adekvaatsuse hindamisele leivad aset ka EGARCH(1,1) mudeli
adekvaatsuse kontrollil samasugused kontrolletapid. Esmalt veendutakse keskvédrtuse vorrandi
digsuses, mida kontrolliti Box-Ljungi Q statistiku testiga, mille leiab elektroonsetest lisadest 19-
26. Standardiseeritud jidkliikmed moodustuvad kdikidel mudelitel valge miira ehk mudelites
puudub autokorrelatsioon. Jargnev etapp on tingliku dispersiooni virrandi digsuse kontroll, mida
teostatakse Box-Ljungi statistikut kasutades, mis on leitav elektroonsetest lisadest 19-26. Koik
standardiseeritud jadklitkmete ruudud moodustavad valge miira ehk autokorrelatsiooni ei esine,
mis viitab digele mudeli kujule. Jargnevalt testitakse normaaljaotust kasutades Jarque-Bera testi

ning testitakse ARCH-efekti olemasolu, mis on nédhtavad tabelis 7.

Tabel 7. 1 ja Il perioodi Jarque-Bera statistiku ja ARCH-LM testi tulemused

I periood CAC DAX FTSE MIB OMXT

Jarque Bera test JB: 1157,23 JB: 466,122 JB: 860,926 JB: 897,488
p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000

ARCH-test LM: 0,033 LM: 0,186 LM: 0,496 LM: 0,238
p-value: 0,855 p-value: 0,666 p-value: 0,481 p-value:0,625

II periood CAC DAX FTSE MIB OMXT

Jarque Bera test JB: 523,853 JB: 226,833 JB: 211,280 JB: 369,284
p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000 p-value: 0,000

ARCH-test LM: 0,894 LM: 1,382 LM: 1,574 LM: 0,039
p-value: 0,344 p-value: 0,239 p-value: 0,210 p-value: 0,844

Allikas: Autori koostatud kasutades EViews tarkvara
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e Mirkus: JB tabelis tdhendab Jarque Bera statistikut

Tabelist 7 selgub, et likski mudel ei allu normaaljaotusele, kuid kuna koikidel mudelitel puudub

ARCH-efekt ning mudelid on homogeensed viitab see sellele, et mudelid on digesti koostatud.

Jargnevalt on autor vélja toonud CAC adekvaatse EGARCH(1,1) mudeli iildkuju:

U1y 0168 [l \E
O-t 1 ,,Ut—

(0,018)  (0,007) (0,017) (0,027) (11)

In(o?) =—0,092 + 0,9361In(c2 ;) — 0,182 =L

Jargnevalt on autor vélja toonud DAX adekvaatse EGARCH(1,1) mudeli iildkuju:

In(o2) =—0,107 + 0,950 In(o ;) — 0,176 X=L + 0,181 | M=l ﬁ
1"Tt 1 % 4

(0,020) (0,007 (0,178)  (0,030) (12)

Jargnevalt on autor vilja toonud FTSE MIB adekvaatse EGARCH(1,1) mudeli tildkuju:

In(o?) =—0,098 + 0,9491n(c2 ;) — 0,187 ‘L L 40,172 | Rt \/%
O't_

(0,017)  (0,007) (0,014) (0,026) (13)

Eelnevalt vélja toodud mudelite kujud on ainsad adekvaatseid tulemusi andvad mudelid ning

jédrgnevas peatiikis keskendub autor t606 jirelduste tegemisele.

3.4. Jareldused

Autor oli enne t60 kirjutamist arvamusel, et COVID-19 ja Vene-Ukraina sdda on aktsiaturge
tugevalt mojutanud ning volatiilsus on suurenenud antud siindmuste tottu. To6 kéigus selgus, et
kriisi ajastu ei mojunud aktsiaturgudele laastavalt. CAC indeksi pédevaste tootluste GARCH(1,1)
mudel oli ainus statistiliselt oluline mudel, mille beeta kasvas vorreldes kriisieelse perioodiga.
Sellet tulenevalt vaib jareldada, et COVID-19 ja Vene-Ukraina sdja uudiste levik aitas kaasa turu

volatiilsuse taseme piisivusele ning muutis volatiilsusest tulenevat Soki mdju turule tugevamaks.
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Uuringust selgus, et kriisi eelsel perioodil oli Sokist tulenev mdju piisivam ja pikem FTSE MIB
aktsiaindeksi tootlusel I perioodil, kuid kokkuvdttes oli FTSE MIB indeksil mdlemal perioodil
Soki moju turgudel suurim. Kriisi perioodil oli DAX indeksil volatiilsuse reageering uudistele
suurenenud, kuid volatiilsuse piisivuse tase langenud vdorreldes I perioodiga. DAX indeksil oli I
perioodil kdige suurema jarguga volatiilsuse plisivuse tase, mis oli suurim vottes arvesse kahte
perioodi. OMXT 1 perioodi mdju ei ole vdimalik hinnata, sest mudeli beeta oli statistiliselt
mitteoluline. Kui vorrelda OMXT I ja OMXT II alfasid, mis olid mdlemad mudelis statistiliselt

olulised, siis kriisiaegsel perioodil tdusis alfa 91 ithiku vorra.

I ja II perioodil on kdikide indeksite gammad negatiivsed ja statistiliselt olulised. Negatiivne mérk
gamma ees viitab astimmeetria olemasolule, millest on vdimalik jdreldada, et hinnalangustega
kaasneb volatiilsuse kasv. Koostatud mudelite pdhjal selgub, et negatiivse gammaga seoses
hinnalangusega touseb volatiilsuse tase kdige kdrgemale II perioodi FTSE MIB turul ning ndrgeim
seos hinnalanguse ja volatiilsuse taseme tousuga esineb I perioodi FTSE MIB turul. Vottes
vaatluse alla molemad perioodid siis ilmneb, et gamma viértused II perioodil on negatiivselt
suuremad I perioodid vairtustest, kuid OMXT I ei voeta arvesse, sest mudelis esineb mitteoluline
tunnus beeta. EGARCH(1,1) mudeli koostamisel ilmnes, et volatiilsuse tase oli piisivam
kriisieelsel perioodil kui kriisaegsel perioodil, kuid reageering uudistele oli enamjaolt kdikidel

indeksi tootlustel vastupidises seoses, vilja arvatud I perioodi OMXT indeksil.

Loput6d eesmirk oli modelleerida GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudeleid ning nende abil
hinnata volatiilsust Prantsusmaa, Saksamaa, Itaalia ja Tallinna borsil kriisieelsel ja kriisi ajastu
perioodil. Oluliseks tuleb aga pidada, et tdiesti korrektseid tulemusi ei anna I perioodil OMXT
mudel kuna algselt mudeli eeldusi testides selgus, et mudelis esineb valge miira ning hilisemal
ARCH-LM testi ldbi viie selgus, et viitaegadel 5 ARCH-efekt puudub. Lisaks sellele oli OMXT
GARCH(1,1) JA EGARCH(1,1) mitte statistiliselt oluline tunnus beeta sees. Adekvaatseid
tulemusi ei anna ka I perioodi CAC, DAX, FTSE MIB ja II perioodi OMXT mudel, sest antud
mudelites ei onnestunud autokorrelatsiooni eemaldada peale ARMA mudeli koostamist, kuid

hilisemad mudeli diagnostika tulemused véitsid, et mudel on digesti koostatud.

Adekvaatseid tulemusi annavad II perioodi CAC, DAX ja FTSE MIB indeksid, mis ldbisid mudeli
eeldused ja diagnostika korrektselt. Vorreldes II perioodi adekvaatsete aktsiaindeksite paevaseid

tootlusi ilmneb, et volatiilsuse reageerib COVID-19 ja sdja uudistele oli kdige suurem FTSE MIB
tootlustel (0,171) ning CACil kdige véiksem (0,150), kuid DAXi ldhedane (0,152). Volatiilsuse
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piivivuse tase oli kdige korgem DAXil, kellele jargnes CAC ning kdige viimasena FTSE MIB,
kuigi reageering siindmustele mdjutas seda enim. Sokist tulenev piisivus oli siiski kdige suurem

FTSE MIB tootlustel ning selle jdrgnesid DAX ja CAC.

Autor mainib, et t66s modelleeritud mudelid ei anna adekvaatseid tulemusi, kuid t66 eesmérgiks
ei olnudki modelleerida ideaalseid mudeleid tulevaseks volatiilsuse prognoosiks, vaid analiiiisida
GARCH mudelitest tulenevaid volatiilsuse tulemusi. Autor on arvamusel, et Ioputddd tehes saadud

tulemused on t606 sooritamiseks sobilikud, sest t60s piistitatud kiisimused on vastuse saanud.
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KOKKUVOTE

Viimastel aastatel on maailm puutunud kokku mitmete kriisidega, nagu COVID-19 ning kaudselt
ka meid mojutav Venemaa ja Ukraina sdda. Samuti on aktsiaturgudel kauplemine suuremat
tdhelepanu saanud viimastel aastatel ning volatiilsuse moistmine annab parema iilevaate
aktsiaturgudel aset leidnud siindmustest. Andmete valimi moodustavad Pariisi, Frankfurdi, Milano
ja Tallinna borsi indeksite pdevased tootlused. Volatiilsuse modelleerimiseks kasutatakse
tavapédrast GARCH(1,1) mudelit kui ka eksponentsiaalset GARCH(1,1) mudelit. Kidesoleva t66
eesmargiks on modelleerida kahe ajaperioodi erinevat tiilipi GARCH mudelid ning hinnata
mudeleid ja nende adekvaatsust. Autor piistitas 10putd6 teostamiseks jargnevad uurimiskisimused,
millele t66 kaigus leiti vastused:

1. Kuidas on sojaline tegevus ja COVID-19 ajastu iiheskoos mojutanud EU3 ja OMXT

aktsiaindeksite volatiilsust?
2. Millised GARCH tiiiipi mudelid on sobilikud EU3 ja OMXT aktsiaturu volatiilsuse

modelleerimiseks ning kui adekvaatset tulemust mudelid annavad?

Autor uuris, milline on olnud COVID-19 ja sdjalise tegevuse mdju aktsiaturgudele ning seetdttu
méiéras kaks erinevat ajaperioodi. T60 labiviimise kaks ajaperioodi: 1) I ehk kriisieelne periood
01.01.2016- 31.12.2019 ja 2) II ehk kriisiaegne periood 01.01.2020-31.12.2022. I perioodi iihe
indeksi valim koosnes 1072. sulgemishinnast ning II. perioodi iihe indeksi valim koosnes 782.
sulgemishinnast. Jiargnevalt autor arvutas vélja indeksite pédevased tootlused, kasutades
logaritmitud liittulumédra valemit ning antuid tulemusi kasutas iilejddanud t66d tehes. Edasised
etapid toimusidki Gretl ja Eviews tarkvara kasutades, kui autor viis 1dbi vajalikud mudeli

koostamise etapid ning modelleeris GARCH(1,1) ja EGARCH(1,1) mudeleid.

Autor oli 16putddd kirjutades kindel, et t60s kisitletavad kriisid on aktsiaturgudele mdjunud
laastavalt ning suurendanud turgudel olevat volatiilsust, kuid t66 tulemused véitsid vastupidist.
Esmalt koostati tavapdrase GARCH(1,1) mudelid ning vottes arvesse kahte erinevat perioodi

selgus, et volatiilsus aktsiaturgudel oli piisivam ja suurem kriisieelsel perioodil kui kriisiaegsel
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perioodil. Kriisieelsel perioodil aktsiaturgude reageeringust tulenev volatiilsuse tase vdiksem, kuid
volatiilsus oli piisivam kui kriisaegsel perioodil. Samuti Sokkide moju piisivus oli kriisieelsel
CAC ja OMXT indeksite tootlused. Ainukesed aktsiaturud, mille Sokist tulenev moju oli suurem
kriisiaegsel perioodil olid CAC ja OMXT. Tulemustest on vdimalik viita, et Sokist tulenev moju
ei ole pikaajaline kuna alfa ja beeta vdirtused ei olnud véga iihe 1dhedased. Eksponentsiaalse
GARCH(1,1) mudelit kasutades selgus, et mudelites esineb asiimmeetria, mida kirjeldab gamma
vaartus. Koikidel indeksite tootlustel esines negatiivne gamma viirtus, mis tdhendas, et
aktsiahinna langused pohjustvad turgudel volatiilsuse kasvu. Sarnaselt GARCH(1,1) mudeli
parameetritele selgus, et volatiilsus oli piisivam kriisieelsel perioodil. Sellest tulenevalt on
voimalik jdreldada, et antud kriisid ei ole mdjutanud aktsiaturgudel rohkelt volatiilsust ning
volatiilsuse tase on sarnane kriisieelse volatiilsuse tasemega ehk aktsiaturgudel pole esinenud
korget volatiilsuse taseme kdikumist. Kriisidest tulenevad negatiivsed uudised ei suurendanud

aktsiaturgude volatiilsust.

Loputdd raames koostati kdikide borside indeksite pdevaste tootluste kohta mudelid, mis ldbisid
vajalikud mudeli koostamise etapid. Tulemustes selgus, et kdoik mudelid ei anna adekvaatset
hinnangut ehk neid ei ole vdimalik edasiseks prognoosiks kasutada. Enamus indeksite mudelite
probleem seisnes selles, et autokorrelatsiooni ei suudetud dra kaotada voit OMXT I perioodi korral
oli mudelis sees koheselt valge miira. I perioodi OMXT oli ainukene indeks, milles puudus ARCH-
LM testis viitajaga 5 ARCH-efekt. Kuigi indeksite hiline GARCH mudeli diagnostika viitas, et
mudelid on korrektselt koostatud. Ainukesed adekvaatset hinnangut andvad GARCH(1,1) ja
EGARCH(1,1) mudelid on II perioodi CAC, DAX ja FTSE MIB. Eelnevalt nimetatud indeksite
mudelid 1dbisid korrektselt koik ARCH mudeli etapid kui ka GARCH mudeli diagnostika.

Antud t66 voimalikeks edasiarendusteks voib prognoosida volatiilsust kasutades 15putdos
adekvaatseid tulemusi saadud mudeleid. Teine huvipakkuv variant oleks vaatluse alla votta
mitmeid kriisiperioodi vdi ning hinnata kriisideaegseid aktsiaturu volatiilsuse tasemeid ja turgu

ldhemalt.
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SUMMARY

MODELLING EU3 AND OMXT STOCK MARKET VOLATILITY DURING COVID-19
AND WAR ACTIVITY

Merily Maarend

In recent years, the world has been confronted with a series of crises, such as COVID-19 and,
indirectly, the Russia-Ukraine war that has affected us. Stock markets have also received more
attention in recent years and understanding volatility gives a better insight into what has been
happening in stock markets. The data sample consists of the daily returns of the Paris, Frankfurt,
Milan and Tallinn stock indexes. Volatility is modelled using the standard GARCH(1,1) model as
well as the exponential GARCH(1,1) model. The aim of this paper is to model two different types
of GARCH models over two time periods and to evaluate the models and their adequacy. The
author set the following research questions to carry out the thesis, which were answered in the
course of the work:

1) How has the combination of military action and COVID-19 era affected the volatility of

the EU3 and OMXT stock indexes?
2) Which GARCH-type models are suitable for modelling the volatility of the EU3 and

OMXT stock markets, and how adequate are the models?

The author wanted to investigate the impact of COVID-19 and military action on stock markets
and therefore two time periods were chosen. The two time periods for conducting the work: 1) I
or the pre-crisis period from 01.01.2016 to 31.12.2019 and 2) II or the post-crisis period from
01.01.2020 to 31.12.2022- The sample of one index in period I consisted of the 1072nd closing
prices and the sample of one index in period II consisted of 782 closing prices. Subsequently, the
author calculated the daily returns of the indixes using the logaritmic compound rate formula and
used the results obtained in the rest of the work. The next steps were carried out in Gretl and
Eviews software, where the author performed necessary model building steps and modelled the

GARCH(1,1) and EGARCH(1,1) models.
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The author was confident when writing the thesis that the crises discussed in the thesis have had a
devastating effect on the stock markets and increased the volatility in the markets, but the results
of the thesis claimed the oppsoite. First, conventional GARCH(1,1) models were constructed and,
taking into account two different periods, it was found that stock market volatility was more
persistent and higher in the pre-crisis period than in the crisis period. In the pre-crisis, the response
volatility of stock markets was lower, but volatility level was more persistent than in the pre-crisis
period. Similarly, the persistence of the impact of shocks was higher in the pre-crisis period than
in the post-crisis period, with a few exeptions. Exeptions include the returns of the CAC and
OMXT indixes in period I. The only stock markets with a higher shock impact in the pre-crisis
period were CAC and OMXT. From results it can be argued that the impact of the shock is not
long lasting as the alpha and beta values were not very close to one. When testing the
EGARCH(1,1) model, it was found that there is an asymmetry in the models, which is confounded
by the gamma value. All index returns has a negative gamma value, implying that stock price
declines cause markets to become more volatile. Similar to the parameters of the GARCH(1,1)
model, volatility was found to be more persistent in the pre-crisis period. Consequently, it can be
concluded that these crises have not affectetd stock markets with high volatility and the level of
volatility is similar to the pre-crisi volatility. Negative news from the crisis did not increase stock

market volatility.

Within the framework of the thesis, models were created for the dailiy returns of all stock markets
indixes, which went through the necessart model building stages. The results showed that not all
models provide an adequate estimate, i.e. they cannot be used for further forecasting. Most of the
problems were that autocorrelation could not be eliminated or, in the case of the OMXT Ist period,
white noise was immediately present in the model. The OMXT Ist period was the only index that
lacked the ARCH-effect in the ARCH-LM test with 5 lags. Although a later GARCH model
diagnostic of the indixes suggested that the models were correctly constructed. The only
GARCH(1,1) and EGARCH(1,1) models with adequate estimates are the IInd period CAC, DAX
and FTSE MIB. The models of the previously mentions indexes correctly passed all ARCH model
steps as well as the GARCH model diagnostics.

Possible further development of this thesis may be forecasting volatility but only using models

that gave adequate results. Another interesting option would be to look at a number of crisis periods

and assess the levels of stock market volatility and the market in more detail.
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LISAD

Lisa 1. | perioodi tootluste kirjeldav statistika

Summary Statistics, using the observations 2016-01-01 - 2019-12-31
(missing values were skipped)

Variable
Rt CAC
RT DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT
Variable
Rt CAC
RT _DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT
Variable
Rt CAC
RT _DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT

Mean
0.024378
0.020122

0.0089273
0.033888
Std. Dev.

0.94631
0.97613
1.2822
0.47386
5% Perc.
-1.6034
-1.6187
-2.0429
-0.68156

Median
0.016020
0.039206
0.041115
0.026366

C.V.
38.819
48.512
143.62
13.983

95% Perc.

1.4808

1.5842

1.9214
0.81944

47

Minimum
-8.3844
-7.0673
-13.331
-3.2465

Skewness

-0.78840
-0.59199
-1.1004
-0.47558
1Q range
0.94482
0.98221
1.2367
0.46989

Maximum
4.0604
3.4457
49111
2.0253

Ex. kurtosis
7.5106
3.8494
12.476
5.0748

Missing obs.

1

1
1
1



Lisa 2. Il perioodi tootluste kirjeldav statistika

Summary Statistics, using the observations 2020-01-01 - 2022-12-30
(missing values were skipped)

Variable
Rt CAC
Rt_ DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT
Variable
Rt CAC
Rt DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT
Variable
Rt CAC
Rt_ DAX
Rt FTSEMIB
Rt OMXT

Mean
0.010187
0.0063506
0.0010866
0.041241
Std. Dev.
1.5138
1.5459
1.6673
1.1105
5% Perc.
-2.1894
-2.3317
-2.5189
-1.4320

Median
0.068629
0.033733

0.10477
0.051656

C.V.

148.60

243.43

1534.5

26.927

95% Perc.

2.0587

2.1416

2.2042

1.4917

48

Minimum
-13.098
-13.055
-18.541
-10.603

Skewness

-0.97234

-0.64688
-2.2707
-2.1933

1Q range
1.3374
1.3631
1.4760

0.83406

Maximum
8.0561
10.414
8.5495
5.1975

Ex. kurtosis
11.365
11.268
24.104
20.578

Missing obs.

1

1
1
1



Lisa 3. Lihtlitsents

Lihtlitsents I6putd6 reprodutseerimiseks ja I6putdo tldsusele kattesaadavaks tegemiseks?

Mina Merily Maarend

1. Annan Tallinna Tehnikaulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

»EU3 ja OMXT aktsiaturu volatiilsuse modelleerimine COVID-19 ja sojalise tegevuse ajal®,

mille juhendaja on Tonn Talpsepp,

1.1 reprodutseerimiseks 10putdo sailitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh Tallinna
Tehnikaulikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmargil kuni autoridiguse kehtivuse
tahtaja I6ppemiseni;

1.2 tldsusele kattesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaulikooli veebikeskkonna kaudu,
sealhulgas Tallinna Tehnikatlikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni autoridiguse
kehtivuse tahtaja Idppemiseni.

2. Olen teadlik, et ké&esoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused ja&vad alles ka autorile.

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

04.05.2023

! Lihtlitsents ei kehti juurdepaasupiirangu kehtivuse ajal vastavalt tlidpilase taotlusele I16putdole juurdepaésupiirangu
kehtestamiseks, mis on allkirjastatud teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud dlikooli digus 18putddd reprodutseerida
Uksnes sailitamise eesmérgil. Kui 16puté6 on loonud kaks v6i enam isikut oma Ghise loomingulise tegevusega ning
16putdd kaas- voi uhisautor(id) ei ole andnud 18putddd kaitsvale ulidpilasele kindlaksméaératud téhtajaks ndusolekut
16putdd reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. jg 1.2, siis lihtlitsents nimetatud
tahtaja jooksul ei kehti.
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