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Sissejuhatus

Turupdhistele andmetele, nagu aktsia- ning volakirjahinnad (sh
eriti allutatud vodlakirjade hinnad), toetuv pangakriiside eelhoia-
tusslisteem on v@itmas ha enam populaarsust. Turupdhiste eel-
hoiatusindikaatorite vaartus seisneb nii andmete kéttesaadavuses,
kvaliteedis kui ka operatiivsuses. Operatiivselt pangandussektori
stabiilsust vOi ebastabiilsust peegeldav eelhoiatussiisteem on
pangandusregulatsiooni rakendajatele &&rmiselt oluline vahend.
Turupdhiste indikaatorite kasutamisel kriisi eelhoiatusstisteemina
domineerivad kaks kasitlust — pankade aktsiahindade volatiilsust
peegeldav GARCH-analliis ning optsioonldhenemisel pdhinev
Mertoni  (1974) mudel. Kaéesolevas artiklis keskendutakse
GARCH aktsiatulukuse volatiilsuse analiiisile pangakriiside en-
nakindikaatorina.

Panganduskriiside Uheks pohjusteguriks on finantsturgudel valit-
sev ebakindlus ning sellest tingitud ootamatud hinnaliikumised.
Mishkin (2001) on tédenud, et ebakindluse kasv ning aktsiaturu
langusest pdhjustatud omakapitali véértuse kahanemine toob en-
daga kaasa astimmeetrilise informatsiooni probleemide vdimen-
dumise. Seeldbi muutub pankadele keerulisemaks eristada haid
laenuvétjaid halbadest, sest omakapitali vaartuse langus karbib
ettevOtete tagatisvara ning voimendab huvi riskantsete investee-
ringute vastu. VVaiksema omakapitali korral on alternatiivkulu in-
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vesteeringu ebadnnestumisest madalam. Seega on ebakindluse
kasv ning aktsiahindade langus finantsturgudel Uheks véimali-
kuks kriisieelseks fenomeniks, mis toob kaasa pankade finants-
nditajate halvenemise paralleelselt negatiivse valiku ja moraalse
riski kasvuga.

Finantsturgudel valitsev ebakindlus avaldub aktsiahindade ebata-
valises volatiilsuses nii krahhi eel kui ka valtel. Hyytinen (1999)
tddeb oma uurimuses Skandinaavia pankade andmetel, et kriisi
ajal ning vahetult parast kriisi osutus volatiilsus tavapdrasest suu-
remaks. Sageli kaasneb kriisidega tugev hinnatbus, mis &kki
poordub ning viib turud nn vabalangusesse (ostuhuvi kaob). See-
ga voivad reziimimuutused turu volatiilsuses signaliseerida eba-
kindluse kasvust ning osutuda seeldbi kriisi ennakindikaatoriks.

1. Aktsiahindade volatiilsus finantsriskide
kuhjumise méddikuna

Lahtudes aktsiahindade omadusest peegeldada finantsturgudel
esinevaid meeleolusid, on plitud aktsiahindade volatiilsust mo0o-
ta kui turgudel valitseva ebakindluse lahendit. Uheks populaar-
seimaks meetodiks selles valdkonnas on GARCH- (General
Autoregressive Conditional Heteroscedastisity) analliis. Teisiso-
nu, GARCH-meetodit kasutatakse aktsiahindade volatiilsuse
mdootmisel, mis omakorda aitab jouda selgusele, kuivord suudab
aktsiahindade volatiilsus peegeldada finantskriisi ilminguid.

Hyytinen (1999) kasutab GARCH-analiitsi uurimaks aktsiaturu
volatiilsuse ning Skandinaavia panganduskriisi seoseid aastatel
1983-1997. Oma t66s tdiendab Hyytinen lihtsat GARCH-
vorrandit Kriisiperioodi tahistavate fiktiivsete muutujatega, et
valja selgitada, kas finantskriisi periood avaldab mdju aktsiahin-
dade volatiilsusele.

Teiseks teoreetiliseks aspektiks, mis iseloomustab aktsiahindade
volatiilsust (turu ebakindlust) on nn finantsvBimenduse efekt
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(leverage effect), mis véljendub aktsiahinna asimmeetrilises du-
naamikas. Teisisonu, aktsiahinna languse moju jargneva perioodi
volatiilsusele on suurem kui aktsiahinna tdusu md&ju. Nimetatud
nahtus on seotud juba eespoolkirjeldatud moraalse riski ning ne-
gatiivse valiku vBimendumisega ettevotete, sh finantsasutuste ja
pankade omakapitali vaartuse kahanemise tdttu. Hyytinen (1999)
on siinkohal markinud finantsvGimenduse efekti olulisust eeskatt
pankade puhul, millel on tegevusspetsiifikast tulenevalt madalam
omakapitali osakaal ning mille passivad on avatud “hoiuste po-
genemise” (deposit run) fenomenile.

Ké&esoleva t60 eesmargiks on uurida Eesti pankade aktsiatuluku-
se andmetel aktsiahinna volatiilsuse ning panganduskriisi seo-
seid. Seejuures kontrollitakse finantsvdimenduse efekti olemas-
olu Eesti pankade aktsiatulukuse andmetes ning puutakse leida
sobivaim GARCH tudpi mudel kirjeldamaks Eesti pankade akt-
siatulukuse volatiilsust.

2. Andmete kirjeldus

Analiisis kasutatakse Eesti pankade paevase sagedusega aktsia-
turu andmeid ajavahemikus 5. juuni 1996 — 12. juuli 2004 ehk
2049 vaatlust. Vaadeldav periood hdlmab kuut panka: Hansa-
pank, Hoiupank, Eesti Maapank, EVEA Pank, Tallinna Pank ja
Eesti Uhispank. Nimetatud kuuik moodustas perioodi keskmise-
na pangandussektori koguvaradest ule 80%, mistdttu kajastab
stisteemselt olulist osa Eesti pangandussektorist. Valitud panka-
dest vaid kaks suutsid kriisiperioodi ule elada, tlejaanud neli kas
thinesid tugevamate pankadega voi kadusid sootuks pangandus-
turult.

Hansapanga, Hoiupanga, Eesti Maapanga, EVEA Panga, Tallin-
na Panga ja Eesti Uhispanga aktsiate paevaste sulgemishindade
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alusel* on vastavalt TALSE arvutamise valemile (Paasche indek-
si p6himdttel) arvutatud panganduse koondaktsiaindeks.

Panganduse koondaktsiaindeksi arvutamise valem:

Zn: 26 * (i)

P, = * P(/—l) '

Z [Q(/,[) * (p(/—l,i) * a(/,i))]
i-1

P — pangandussektori koondaktsiaindeksi vaartus,

q — aktsiate arv,

p — viimase tehingu hind,

t — indeksi arvutamise péev,

i — pank,

n — pankade arv indeksis,

a — aktsiate split-korrigeerimisparameeter?, mis vordub spliti-
eelne aktsiate arv / spliti-jargne aktsiate arv.

kus (2.1)

Et rOhuva osa TALSE-indeksist moodustavad panganduse akt-
siad, siis vdib jooniselt ndha, et pangandussektori ja aktsiaturu
koondindeksi (TALSE) graafikud on végagi sarnased. Siiski voib
tdheldada pangandussektori aktsiaindeksi mdnevdrra tugevamat
diinaamikat, vorreldes turu koondindeksiga. Viimane on seotud
pankade aktsiatele omase kdrgema likviidsusega, vorreldes turu
keskmisega.

Volatiilsuse hindamiseks rakendatakse aktsiaturuindeksi poéhjal
arvutatud aktsiatulukuse andmeid. Aktsiatulukus avaldub:

R, =100-In(P/P_,), kus P on aktsiaindeksi vaartus.

! Tallinna Vaartpaberibérsi (HEX) ning Eesti Vaartpaberite Keskdeposi-
tooriumi andmed.

2 Aktsiate split ehk tiikeldamine suurendab aktsiate arvu ning kahandab
ihe aktsia vaartust, mistdttu indeksit tuleb korrigeerida tiikeldamise tule-
musena suurenenud aktsiate arvuga.
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Joonis 1. TALSE-indeks ja pangandussektori aktsiaindeks juuni 1996 —
juuli 2004.

Pankade aktsiatulukuse joonistelt (joonised 1 ja 2) eristub selgelt
1997.—-1998. aasta kriisiperiood koos ebatavaliselt kdrge volatiil-
susega. Uhtlasi peegeldub pankade aktsiatulukuses (joonis 2)
selge volatiilsuse autoregressiivne komponent ehk volatiilsuse
kuhjumine (volatility clustering) ebastabiilsuse perioodidel.
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3. GARCH-meetodi kirjeldus ning selle
spetsifikatsioonivormid

Enimtuntud meetodiks aktsiatulukuse volatiilsuse modelleerimi-
sel on ARCH (Engle 1982) ja GARCH (Bollerslev 1986) tulpi
mittelineaarsed autoregressiivsed mudelid. Kirjandusele toetudes
modelleeritakse aktsiahindu tavaliselt esimest jarku GARCH
meetodil, mida tahistatakse GARCH(1,1)® (Brooks 2002).

GARCH (1,1) iildkuju:
Uzt =0 +a1u21_1+ﬂ 0'21_1 +v. (31)

GARCH-mudeliga saab uurida aktsiahindade volatiilsuse oma-
dusi, néiteks: mida suuremad on koefitsiendid «; ja f;, seda pi-
kemaajalise mdjuga on volatiilsusSokk. Kui a;+p> 1, siis on te-
gemist pusiva Sokiga, mille mdju ajas ei kahane ning GARCH-
protsessi nimetatakse mittestatsionaarseks.

Tingliku keskvaartuste jaoks, kirjeldamaks selle muutumist ajas,
vOib uurija valida erinevaid hindamismudeleid, nditeks AR-
mudeleid vdi lihtsaid regressioonivorrandeid (vt 3.2).

Y, =By +B1 X, +u, (3.2)

GARCH-M-mudeli puhul eeldatakse, et aktsiatulukuse suurem
volatiilsus toob endaga kaasa suurema oodatava aktsiatulususe,
sest investorid nduavad kompensatsiooni kdrgema riski eest.
Seega lisatakse keskvaartuse vorrandisse kas dispersioon vOi
standardhélve (vt 3.3).

Y, = By +BiX, + Byo? +u, VOI Y, =By+BX, +Byo, +u, (3.3)

® GARCH(1,1) tahistuse korral osutavad sulud jaakliikme ruudu ja tingliku
dispersiooni viitaegadele (t-1) esimest jarku GARCH vdrrandis.
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Arvestamaks 0lalkirjeldatud finantsvdimenduse efekti (ingl k
leverage effect) on Uheks olulisemaks GARCH tilpi mudelite
laienduseks asummeetriline GARCH ehk TGARCH (GJR-
mudel)* ning eksponentsiaalne GARCH- ehk EGARCH-mudel.

TARCH uldkuju:

o2 = a, + a,luzt_l +p o+ }'uzz—ldt,ll kus

dt =1 kuqu1 <0 negat iilekaalus (3.4)

d, =0, kuiu, | >0

Astimmeetria ehk finantsvdimenduse efekt on olemas juhul, kui
y>0.

EGARCH uldkuju:

2 2
In(c"r) =, + 051|“z—1/ Ut—1| +p |n(0t—1 )+ Y1/ 0p-1. kus

leverage effect on olemas kui y<0

(3.5)

GARCH-mudel reageerib Sokkidele summeetriliselt, seevastu
eeldades finantsvdimenduse moju olemasolu, reageerivad nii
TARCH kui EGARCH negatiivsele Sokile ronkem kui positiivse-
le.

Aslimmeetria olemasolu hindamiseks kasutatakse Engle ja Ng
(1993) teste ehk “sign and size bias” teste®. Vorrandist 3.6 on

naha, et margi test, enk S, koefitsient on negatiivse margiga (ei

* GJR-mudel on saanud oma nime autorite Glosteni, Jagannathani ja Runk-
le’i (1993) jargi.

> Antud testi vib teha nii algandmetele, ilma konkreetset volatiilsuse mu-
delit rakendamata, vdi volatiilsuse mudeli skaleeritud jaé&kliikmetele. Esi-
mesel juhul on test kasulik selleks, et otsustada, kas asuimmeetrilise
volatiilsuse mudeli rakendamine andmetele on pd&hjendatud. Teisel juhul
on test mudeli jaakliikmetele kasulik selleks, et hinnata mudeli sobivust
andmetele ehk rakendata testi mudeli diagnostikaks.
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kinnita finantsvéimenduse efekti olemasolu) ega osutu ka statisti-
liselt oluliseks.

12 =2,9722 - 088628, 1 — 2,016 1S/ qu,_1 + 21834S; qu;_q + v, (3.6)
(3,3232) (-0,7161) (-5,7231) (5,2807)

Seevastu nii S, u, , kui ka S, u, , koefitsiendid on statistiliselt

olulised, samas suurusjérgus ning vastandmérkidega. Seega mo-
jutavad nii positiivsed kui negatiivsed Sokid jargmise perioodi
jaékliikmete ruutusid vordses ulatuses ning vastandsuunas. Jare-
likult on koondmdju simmeetriline.

4. GARCH tuupi mudelite vérdlev hindamine

Uldiselt on esimest jarku GARCH-mudel piisav andmete vola-
tiilsuse kuhjumise mdétmiseks ning harva kasutatakse akadeemi-
lises finantskirjanduses kdrgema jargu mudelit (Brooks 2002:
455). Sarnasele jareldusele jouab ka Hyytinen (1999: 11) oma
uurimuses Skandinaavia pankade aktsiahindade volatiilsuse koh-
ta.

ARCH mdju iseenesest ei valista véhimruutude meetodil p&hine-
vat hindamist, kuid sellisel juhul on kasulikum hinnata mudelit
efektiivsema mittelineaarse meetodiga ehk suurima tdepéra
(maximum likelihood) meetodiga. Kasutatavad aktsiatulukuse
andmed ei vasta oma omadustelt normaaljaotusele ning ttupili-
selt finantsaegridadele (nt valuutakurss, intressid) on andmete
ekstsessi ning asiimmeetria nditajad kdrged. Ahlstedt (1998), ka-
sutades Soome aktsiaindekseid, nendib, et kérge asimmeetria on
tingitud ebatavalistest vaatlustest (outlier) ehk Kkriisiperioodi
vaatlustest valimis. Seejuures on empiirilised uurimused osuta-
nud, et asummeetria on enam omane aktsiaandmetele kui intres-
side vOi valuutakursside andmetele (Ahlstedt, 1998). Eeltoodud
pohjusel kasutatakse vorrandite hindamisel Studenti jaotusega
maksimaalse tbepara meetodit (Brooks 2000; Patterson 2000:
745).
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Tabel 1. GARCH-, TARCH- ja EGARCH-mudelite vordlus (vt vale-
mid 3.1, 3.4, 3.5)

Hinnatavad GARCH TARCH EGARCH
parameetrid
a, 0,0368 0,035 -0,1442
(0,0027) (0,0032) (0,0000)
ay 0,1005 0,1102 0,2326
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
B 0,9033 0,9056 0,9860
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
y ~ -0,0232 0,0050
(0,3356) (0,7610)
Log-tdepéra -3752,213 -3751,719 —3751,443
sIC 3,7357 3,7390 3,7388
L-B Q(30) 75,899 74,484 74,700
L-B Q?(30) 10,578 11,657 15,016
ARCH (30) 0,3399 0,3538 0,4779
Jaakliikmete
asiimmeetria -0,5515 -0,6763 -0,3909
kordaja
Ekstsess 17,3215 18,4693 15,3112
J-B 17 356,9 20 284,9 12 802,86

* Sulgudes p vééartus z-statistiku jargi.

Et vOrrelda erinevaid mudelispetsifikatsioone, on ulaltoodud ta-
belis hinnatud parameetrid ja teststatistikud nii standardse
GARCH- kui ka asummeetriat arvestavate TARCH- ja
EGARCH-mudelite korral. GARCH-M puhul ei osutunud ei
standardhélve ega dispersioon statistiliselt olulisteks selgitamaks
aktsiatulukuse keskvéartust. Seega ei kehti Eesti pankade korral
eeldus, et kdrgem risk (mida peegeldab vastavalt kas standard-
hélve voi dispersioon) tostab ka oodatavat aktsiatulukust, kuna
investorid soovivad riski eest kdrgemat kompensatsiooni. Sama-
sugusele tulemusele ehk ajas muutuva riski-tulususe suhte puu-
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dumisele joudis oma uurimuses ka Ahlstedt (1998), kasutades
Soome aktsiaturu andmeid ajavahemikus 1985-1995.

Allpooltoodud erinevaid mudeli spetsifikatsioone kirjeldav tabel
likkab Gmber eelduse astimmeetriliste mudelite sobivusest Eesti
pankade aktsiatulukuse andmetele. Nii TARCH- kui EGARCH-
mudelite puhul ei viita asimmeetriat peegeldavate koefitsientide
margid finantsvdimenduse efekti olemasolule (TARCH: <0
ning EGARCH »>0), kuid on samas ka statistiliselt mitteolulised.

Nii logaritm-toepara véartus kui ka Schwarzi kriteerium ei néita
uhegi mudeli selget eelist (vt tabel 1). Kirjanduses on mainitud,
et lisaks GOlalnimetatutele vdib GARCH-mudelite headust hinnata
ka Akaike, Hannah-Quinni v6i Shibata informatsiooni arvude
pdhjal (Conrad, Karanasos 2003). Enamasti on nimetatud statis-
tikute kditumine kooskdlaline.

Standardiseeritud jaakliikmete omadusi hinnates ei eristu kski
mudel teistest oluliselt paremana ehk *“valge mira” omadustele
l&hedasemana.

Kontrollides GARCH statsionaarsust ehk seades nullhtipoteesiks
o+ B =1 (IGARCH), selgub et Waldi statistik ( »2-jaotuste jargi,

vabadusastmega 1) véartusega 0,1456 (p véartus 0,7028) ei suu-
da hiipoteesi mittestatsionaarsusest (imber lilkata®. Mittestatsio-
naarsete GARCH-mudelite puuduseks on asjaolu, et tingliku dis-
persiooni prognoositud vaartus ei lahene ajahorisondi pikenedes
dispersiooni pikaajalisele keskmisele ehk esineb n6 long memory
efekt. Kirjanduses on mitmed autorid tddenud, et kdrge sagedu-
sega, nditeks pdevaste andmete korral kohatakse ARCH tipi
mudelite kasutamisel véaga tihti IGARCH-protsessi. Uurimused
on naidanud mittestatsionaarset kaitumist nii aktsiatulukuse, va-

® 4, mittetinglik dispersioon on konstant, antud valemiga
%o

1-(m+p)

var(u, ) =
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luutakursside kui intressimaarade korral. (Conrad, Karanasos
2003)

Kokkuvottes voib tddeda, et simmeetriline GARCH(1,1) mudel
sobib Eesti pankade aktsiaandmete anallilisimiseks, sest asim-
meetriategurid on statistiliselt ebaolulised ning mérkidega, mis ei
vasta finantsvdimenduse efekti eeldustele. Samuti ei osutunud
astimmeetriliste mudelite (TARCH, EGARCH) kirjeldusvfime
GARCH baasmudelist paremaks. Selle tulemuse pdhjuseks on ka
asjaolu, et erinevalt tavapdrasest on Eesti aktsiaturg olnud ka
tdusuperioodil v&ga volatiilne ning seega véide negatiivse tulusu-
se kdrgemast volatiilsusest, mida eeldavad asummeetrilised mu-
delid, Eesti puhul paika ei pea. Nimetatud eripdra on autori hin-
nangul tingitud ka Eesti aktsiaturu véikesest kéibest, mis Kkriisi-
olukorras on ulimadal ning seet6ttu ei avaldu teravalt ka hinna-
litkumised ehk tulususe volatiilsus.

Sarnasele tulemusele ehk jareldusele simmeetrilise, esimest jar-
ku GARCH mudeli sobivusest on jdudnud oma uurimustes ka
Ahlstedt (1998), tuginedes Soome aktsiaturu andmetele, ning
Hyytinen (1999), kasutades laiemalt Skandinaavia maade panka-
de aktsiaandmeid. Lisaks on Shields (1997) oma uurimuses kahe
Ida-Euroopa aktsiaturu — Warsaw Stock Exchange (WSE) ja Bu-
dapest Stock Exchange (BSE) — pohjal joudnud jareldusele, et
mdlemal juhul aktsiatulususe volatiilsuse asimmeetria puudus.
Shields (1997) on esitanud kolm vdimalikku selgitust asimmeet-
rilise mdju puudumise kohta siirderiikides. Esiteks on siirderiiki-
de turgude investorid vahekogenud ning nende investeerimisot-
sused ei toetu ratsionaalsetele kaalutlustele. Teiseks on informat-
siooni joudmine investoriteni aeglane, mistdttu viimaste otsused
ei tugine avaldatud informatsiooni igakulgsel analtsil. Kolman-
daks rohutab Shields (1997), et siirderiikides kogetud Kkiired
muudatused ning méarkimisvéérsed tmberkorraldused on toonud
kaasa nii Kiire kasvu kui kriisi perioode. Seetdttu on investorid
positiivsete ning negatiivsete uudiste suhtes immuunsemad voi
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on neil raske otsustada erinevate protsesside moju avaldumist
aktsiatulukusele.

5. Fiktiivsete kriisimuutujatega tadiendatud GARCH-
mudel

Vottes aluseks Hyytineni (1999) uurimuse Skandinaavia pankade
aktsiahindade volatiilsusest tuuakse eeltoodud GARCH-vale-
mitesse fiktiivsed néitajad kriisiperioodi ning Kriisieelse perioodi
eristamiseks. Nimetatud fiktiivsete naitajate abil saab vaadata,
kas dispersiooni muutus kriisi eel ja jéarel erines.

0% =0, +0,Dyy +8pchCt+a1u2,71+ Ao (5.1)

Kriisiperiood ehk aktsiakrahh on defineeritud alates “mustast
neljapéevast” aktsiaturul kuni liiderpankade omandamiseni
Skandinaavia panganduskontsernide (SEB, SWED) poolt ehk
perioodil 23.10.1997-31.10.1998. Kriisieelne tdusuperiood on
méadratletud ajavahemikus 16. juuli — 22. okt 19977, ehk ajava-
hemik, mille véltel aktsiaturu kasv oli markantseim.

Kriisi téhistavad fiktiivsed nditajad sisestati ka keskvaartuse-
vorrandisse, et vaadata, kas oodatav aktsiatulukus sdltus kriisipe-
rioodist.

Hinnatud vorrandid andsid jargmised tulemused:
y =0,0166 —0,2761 D + 0,07 D,
zvaartus  (0,63)  (-1,283) (0,285)
pvaartus  (0,53) (0,2 (0,776)

(5.2)

7 Zirnaski (2002) andmetel oli just 16. juuli 1997 ehk EL Agenda 2000
avaldamise uudis, millega deklareeriti liitumislabirddkimiste alustamist
kuue kandidaatriigiga, sh Eesti, tdukeks aktsiaturu buumile, mis kulminee-
rus augustis 1997.
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o 24 =0,0605 +0,4120 D, +0,3485 D, + (53)

+ 01115 u2,_1 +0,8784 o 2, _1
cvadrtus  (3,35) (1,677) (L,609) (5592) (48,12)
pvaartus  (0.000) (0,09) (0,11) (0,00)  (0,00)

Logaritm-tdepara: —3747,404.

Aktsiatulukuse keskvaartuse vorrandis kumbki Kriisiindikaator
oluliseks ei osutunud. Dispersioonivérrandis osutus olulisuse-
nivool 10% nullist erinevaks kriisiperioodi néitaja, kuid mitte
kriisieelse perioodi fiktiivne nditaja. Samas on koefitsiendid mo-
lemas vorrandis ootusparased, arvestades nii marke kui proport-
sioone (kriisi volatiilsuse koefitsient 0, on suurem kui kriisieel-

ne volatiilsuse koefitsient 0 ). Fiktiivsete muutujate lisamisega

tbusis ka mudeli kirjeldatuse tase, mida naitab logaritm-tdepara
funktsiooni vaartus.

Et kontrollida htipoteesi 0,= 0, = 0 ehk fiktiivsete kriisimuutu-

jate statistilist olulisust mudeli kirjeldamisel, sooritatakse tdepéra
suhte test (likelihood ratio test), millega vorreldakse logaritm-
tbepara vaartuseid fiktiivsete muutujatega vorrandi korral ning
kitsendatud ehk tavalise GARCH spetsifikatsiooni korral®. Tde-
para suhte testi vaartus 9,62 on statistiliselt oluline ( y* -jaotuste
jargi, vabadusastmega 1) ning seega lukatakse umber nullhiipo-
tees, et fiktiivsed muutujad ei seleta volatiilsust.

Antud vorrandi puhul hinnati Waldi testiga ka IGARCH olemas-

olu ehk pstitati nullhiipotees «, +f=1. y°-teststatistik=0,549

(p=0,46) ei suuda siiski hlpoteesi mittestatsionaarsusest mber
likata. Seega ei suuda ka fiktiivsed muutujad mudelit mittestat-
sionaarsusest (IGARCH-st) ehk olukorrast, kus Soki mdju ei haa-

8 LR==2(1, - 1,)~ x%(m), kus m on kitsenduste arv.
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bu, ajas valja tuua. Kull on aga Waldi statistiku vaartus laienda-
tud mudeli puhul kdrgem, mis nditab, et kriisimuutujad suudavad
osa mittestatsionaarsest volatiilsusest kinni pulda. Kirjandusest
tulenevalt on mittestatsionaarsus ning volatiilsuse pusimine tingi-
tud struktuurinihetest, mida omakorda pdhjustavad Kriisiperioo-
did. Patterson (2000: 738-739) kirjeldab, et tugevad kriisiperioo-
did vBivad kaasa tuua IGARCH-protsessi, kuna suur Sokk poh-
justab véga korge volatiilsuse, mis pikemas aegreas on pigem
erandiks kui uUldiseks protsessi kirjeldavaks vaatluseks. Jattes
vaatlusperioodist vélja kriisivahemiku, saab Patterson statsio-
naarsuse tingimustele vastavad tulemused. Hyytinen (1999) saa-
vutab samuti fiktiivsete Kriisinditajate lisamisel pankade
GARCH-vdrrandisse kérgemad Waldi testi védartused (suurem
tbendosus Umber likata mittestatsionaarsuse hlipotees), kuid ei
suuda mittestatsionaarsusest siiski téielikult vabaneda.

6. GARCH (CGARCH) pusiva volatiilsuse modellee-
rimise komponent

Aktsiatulukuse nagu ka paljude teiste finantsandmete autokorre-
latsiooni omadused erinevad sellest, mida eeldab tavaline esimest
jarku GARCH-mudel. Tegelikele finantsandmetele (aktsiad, int-
ressimadrad ning ka valuutakursid) on omane pikem malu (long
memory), kui seda arvestab standardne GARCH. GARCH baas-
mudel eeldab, et Sokk kahaneb eksponentsiaalselt, kuid tegelik-
kuses kahaneb autokorrelatsioon luhikeste viitaegade korral olu-
liselt kiiremini kui eksponentsiaalselt, seejarel vdheneb konver-
geerumise Kiirus markimisvéarselt ning seetfttu j&ab autokorre-
latsioon positiivseks ka pikkade viitaegade puhul ehk esineb nn
long-memory efekt. Kirjeldatud fenomeni taustal suudab esimest
jarku GARCH Kkirjeldada paremini lihiajaliste kui pikaajaliste
Sokkide mdju. Reaalsetele finantsandmetele on omane, et auto-
korrelatsioonis domineerivad eri  perioodidel erisugused
volatiilsuse komponendid. Uhele volatiilsuse komponendile on
omane jouline luhiajaline m&ju, mis hadbub véga kiiresti, seevas-
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tu teisele komponendile on omane suhteliselt ndrk luhiajaline
moju, kuid see-eest aeglane ning kauakestev pikaajaline mdju.
Viimane on pohjuseks, miks finantsandmetes vdib leida olulisi
autokorrelatsioone ka vaga suurte viitaegade puhul. (Ding,
Granger 1996)

Et modelleerida volatiilsuse pusivust (volatility persistance), on
pakutud eeskatt kahte tiilipi mudeleid: FIGARCH?® (Fractionally
Integrated GARCH) ning CGARCH (Component GARCH)Y.
Alljargnevas keskendutakse CGARCH- mudelile.

Vottes aluseks lihtsa esimest jarku GARCH-mudeli, defineeri-
takse ap=a(l-e1-p), kus = on mittetinglik dispersioon ehk pi-
kaajaline volatiilsus, millisele tasemele protsess konvergeerub.
GARCH(1,1): 6% =ag+oquia+p o441 (6.1)

CGARCH (1): 021 =w+a1(u2[_1 —w)+ﬂ(c72;_1 —w) (6.2)

Toodud spetsifikatsiooni voib laiendada, vdimaldades varieeru-
vat konvergeerumise kiirust, mida valjendab g, .

=g +0!1(u2t71 —w)+ ﬂ(ﬂzt—l - w) (6.3)
gr=or+ a1~ rehida-o) (6.4)

Siinkohal on ¢, pikaajalise volatiilsuse komponendiks, mis kon-

vergeerub tasemele @ kiirusega &. Tavaliselt jadb & vahemik-

ku 0,99 kuni 1, mis tahendab, et pikaajaline volatiilsuse kompo-
nent konvergeerub volatiilsuse nn tasakaalutasemele (@) vdga

aeglaselt. Seevastu o7 -4, valjendab ajutist volatiilsuse kompo-
nenti, mis konvergeerub nulliks kiirusegaa; + 5 .

° Baillie, Bollerslev and Mikkelson (1996).
9 Ding, Granger 1996.
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Tabel 2. GARCH- ja CGARCH- mudelite vdrdlus (vt valemid 6.1 ja
6.3)

Hinnatavad | GARCH | CGARCH | GaARCH | CGARCH
parameet-
rid O a”c 0. a” ‘
a, 0,0368 0,0605
(0,0027) (0,0008)
aq 0,1005 0,1481 0,1115 0,15615
(0,0000) (0,0002) (0,0000) (0,0001)
Yij 0,9033 0,5130 0,8784 0,3953
(0,0000) (0,0002) (0,0000) (0,0082)
@ ) 26,8307 6,1183
(0,893) (0,5409)
£ 0,9992 0,9967
(0,0000) (0,0000)
G 0,0680 0,0570
(0,0001) (0,0000)
0, 0,4129 7,0422
(0,0936) (0,0078)
o 0,3485 3,3133
pe (0,1076) | (0,2159)
Log-tbepédra | -3752,213 -3742,282 -3747,404 -3736,449
SIC 3,7357 3,7335 3,7461 3,7352
L-B Q(30) 75,899 83,213 82,146 86,743
L-B Q%(30) 10,578 11,905 14,242 12,236
ARCH (30) 0,3399 0,3750 0,4802 0,3915
Jaakliikmete
astimmeetria -0,5515 -0,2363 0,0664 0,1060
kordaja
Ekstsess 17,3215 14,1921 11,0059 11,5127
J-B 17 356,9 10 556,6 5393,5 6100,0

Sulgudes p vaartus z-statistiku jargi.

CGARCH dispersioonivorrandisse (6.3) voib lisada nii fiktiiv-
seid muutujaid kui ka asimmeetriateguri sarnaselt TGARCH-
mudelile.
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Vottes aluseks Eesti pankade aktsiatulukuse andmed, on tabelis 2
vorreldud esimest jarku GARCH- ja CGARCH(1)-mudeleid nii
koos kui ka ilma fiktiivsete kriisimuutujateta.

Nii nagu saab jareldada suurima tGepéra suhte testist ning SIC-
kriteeriumist, suudab CGARCH Kkirjeldada andmeid lihtsast
GARCH-mudelist paremini. Seejuures parandavad fiktiivsed
kriisimuutujad nii GARCH- kui CGARCH-vGrrandite omadusi.
Huvitav on ka markida, et kriisinditaja osutus CGARCH laienda-
tud vorrandis statistiliselt oluliseks koguni nivool 1%. Kriisinéi-
tajate sisestamisega vorrandisse langes ootuspéraselt CGARCH
pikaajalise volatiilsuse tase @ . Pikaajalise volatiilsuse konver-
geerumise koefitsient & on statistiliselt oluline ning kooskélas

empiirilise Kirjandusega véaga aeglane, olles CGARCH puhul
0,999 ning CGARCH laiendatud mudeli korral 0,997. Seega ai-
tab fiktiivsete kriisimuutujate sisestamine jouda vdrrandil kiire-
mini volatiilsuse tasakaalutasemele ning vahendab nd /long
memory efekti. Volatiilsuse luhiajaline komponent kahaneb kii-
rusega o+ ehk CGARCH korral 0,661 ning laiendatud

CGARCH korral teguriga 0,551 ehk markimisvaérselt kiiremini.
Madlemas vorrandis osutuvad koefitsiendid statistiliselt olulisteks
ning Waldi test likkab Umber hlpoteesi mittestatsionaarsusest
(eq+p=1). Vordluseks markigem, et lihtne GARCH-mudel ei

suuda konvergeeruda, sest «+pg=1 ning GARCH fiktiivsete

muutujatega mudel ldheneb tasakaalutaseme volatiilsusele vaga
aeglaselt ehk Sokk kahaneb teguriga 0,99.

7. GARCH volatiilsusnditajate rakendamisest
eelhoiatusindikaatorina

Kogu eespooltoodud analiilsi taustal tekib kiisimus, kuidas voiks
GARCH tiupi mudelite abil saadav dispersioon ehk turu vola-
tillsuse néitaja kaasa aidata finantskriiside ennetamisele ja ole-
masolevate riskide aegsale avastamisele. Siinkohal on Hyytinen
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(1999) kasutanud panganduse riskitaseme mdotmiseks pankade
aktsiatulukuse ning turu kui terviku volatiilsuste suhet. Oma
analulsis tddeb ta, et Skandinaavia maade pangandusaktsiate
volatiilsus kriisiperioodil kull kasvas, vorreldes turu kui terviku-
ga, kuid nimetatud signaal ei suutnud oluliselt kriisi ennetada.

Et Eesti aktsiaturust nii kapitalisatsiooni kui ka turukéibe jargi
moodustavad valdava osa pangad ning lejaanud aktsiate likviid-
sus on vaga madal, siis ei ole mottekas vordlemine kohaliku ko-
guturuga (TALSE). Seega voetakse vordlusaluseks vélismaine
aktsiaindeks, milleks antud analiitisi puhul on Euroopa aktsiate
FTSE-300 indeks. Vastavalt eeldustele, kui Eesti pankade aktsia-
indeksi volatiilsus tduseb markimisvaarselt, vorreldes Euroopa
aktsiaturu keskmisega, siis on kohalike pankade aktsiatega kaup-
lemisel tegemist kdrgendatud riskiga, mis vGib peegeldada Eesti
pangandussektori ebastabiilsust.

FTSE aktsiatulukusele sobivaimat GARCH-mudeli tulpi otsides
osutus parimaks'! Studenti z-jaotusele toetuva suurima tdepéra
meetodiga hinnatud EGARCH-mudel. Niisiis, erinevalt Eesti
pankade aktsiatulukuse volatiilsusest oli FTSE andmetes asiim-
meetria ehk finantsvGimenduse efekt, mis avaldus statistiliselt
olulisena nii TARCH- kui EGARCH-vdrrandites ning parandas
mudeli kirjeldusvdimet. Selline tulemus on kooskdlas spetsiaal-
selt aktsiaturu andmetele kohandatud EGRACH-mudeli eesmar-
giga ning valdava jareldusega senistest uuringutest, mis kinnita-
vad EGARCH spetsifikatsiooni parimat sobivust aktsiatulukuse
volatiilsuse kirjeldamiseks (Ahlstedt 1998). Ullatuslikult ei pa-
randanud FTSE andmete Kirjeldusvdimet ei simmeetriline ega
asimmeetriline CGARCH-mudel. Selle p&hjusena vdib oletada
300 aktsiat sisaldava FTSE-indeksi markimisvaarselt suuremat
stabiilsust (erandlike vaatluste mdju indeksile on oluliselt véik-
sem), vOrreldes Eesti pankade andmetega. Niisiis suhestatakse
allpooltoodud graafikul (joonis 3) Eesti pankade aktsiatulukuse

L AIC, SIC ja logaritm tdepara alusel.
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laiendatud CGARCH-mudeli pdhjal saadud volatiilsuse naitaja
EGARCH abil saadud FTSE vastavasse volatiilsuse nditajasse.

Eesti/FTSE VAR suhtarv ------. FTSE_VAR (parem skaala)
90 20
80 4 — - - - - _________=18
0 o _________________mT?16

114
70 J Y

112
[0 J I I -
04+ -F----——

o J ) O —

20 - -

10 +

07.1998 { .=
01.1999
07.1999 | v
01.2000
07.2000
01.2001
01.2002
07.2002
01.2003
07.2003
01.2004

07.1996
01.1997
07.1997 -
01.1998

Joonis 3. Eesti pankade ja FTSE300 indeksi aktsiatulukuse dispersioo-
nide suhe 1996-2004.

Graafikult (joonis 3) on néha, et Eesti pankade suhteliselt suurem
aktsiatulukuse volatiilsus joonistus selgelt vélja 1997.-1998. aas-
ta kriisiperioodil. Uhtlasi v8ib margata, et markimisvaarselt mar-
kantsem oli volatiilsus vorreldes Euroopa aktsiaturuga ka juba
1996. aasta I6pul — 1997. aasta alguses ehk ligi aasta enne Tal-
linna borsikriisi puhkemist 1997. aasta oktoobris. Seejuures ka-
hanes Eesti aktsiaturu suhteline volatiilsus borsikriisi kérgpe-
rioodil ka ebakindluse kasvu tdttu Euroopa aktsiaturgudel. Teine
ning veelgi tugevam hiipe Eesti aktisturu volatiilsuses on tahel-
datav 1998. aasta keskpaigas, mil Eesti pankade seisukord akt-
siakrahhi veel paranemata haavade ning Vene Kriisi vbimendu-
mise taustal oluliselt halvenes. Euroopa aktsiaturgudele avaldas
Vene kriis mdju ligi pooleaastase viitajaga.
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Vorreldes Euroopa aktsiaturgudega, valitses Eestis pikemaajaline
stabiilsusperiood ajavahemikul 2001 kuni 2003. a viimane vee-
rand. Pdrast seda néitavad Eesti panganduse aktsiatulukuse and-
med taas elavamat diinaamikat, kuigi seda méarkimisvaarselt lan-
genud Euroopa aktsiaturu volatiilsuse taustal.

Nimetatud meetod finantsturul valitsevate riskide hindamiseks
eeldab head interpreteerimisoskust ning pohjalikku taustanaltiusi.
Samas on aktsiahinnad theks operatiivseimaks andmeallikaks,
mille oskuslik kasutamine vimaldab kiirete jérelduste tegemist.
Kahjuks pole alates 2005. aasta kevadest tikski Eesti pank aktsia-
turul noteeritud.

Jareldused

Kéesolevas uurimistods keskenduti pankade aktsiatulukuse and-
mete kasutamisele vdimaliku finantskriisi ennakindikaatorina.
Markimisvadrne osa t06st on puhendatud metoodilistele ksi-
mustele GARCH tiitpi mudelite kasutamisest Eesti pankade akt-
siatulukuse volatiilsuse médtmisel. Analiiisi tulemusena selgus,
et Eesti pankade aktsiatulukuse volatiilsuse diinaamikas puudub
astimmeetriline ehk finantsvdimenduse efekt. Nimetatud efekti
puudumist on tddetud ka nii Skandinaavia kui ménede siirderii-
kide aktsiatulukuse volatiilsuse kirjeldamisel (Ahlstedt 1998,
Hyytinen 1999, Shields 1997). Samas vdis veenduda, et Euroopa
aktsiaturu indeks FTSE-300 osutus parimal moel kirjeldatavaks
finantsvdimenduse efekti peegeldava EGARCH-mudeliga.

Eesti andmetele toetudes ei olnud ei dispersioon ega standard-
hélve olulised oodatava aktsiatulukuse kujunemisel vastavalt
GARCH-M-mudelile. Niisiis ei ole volatiilsusel olulist mdju
oodatavale aktsiatulukuse vééartusele ehk investorid ei ndua kom-
pensatsiooni kdrgema riski eest*2.

12 Shields (1997) jéuab jareldusele, et uuritud Ungari Ibuszi aktsiad jar-
givad GARCH-M-protsessi, kusjuures Poola aktsiaturul noteeritud Tonsili
aktsiad kaituvad tavalise GARCH-protsessi kohaselt. Ahlstedt (1998)
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Uhtlasi sai Eesti pankade aktsiatulukuse andmete analiitisi tule-
musena Kinnitust hiipotees, et nii kriisi ajal kui ka sellele vahetult
eelneval perioodil on aktsiaturu volatiilsus tavaparasest kdrgem.
Hyytineni (1999) eeskujul GARCH-vdrrandisse lulitatud fiktiiv-
sed kriisimuutujad parandasid mudeli kirjeldusvbimet, kusjuures
kriisiperioodi muutuja osutus statistiliselt oluliseks vé&hemalt
10% nivool.

Lahendamaks korge sagedusega finantsaegridadele omast pisiva
volatiilsuse ehk mittestatsionaarsuse probleemi, rakendatakse
uurimuses Dingi ja Grangeri (1996) valja arendatud komponent-
GARCH- (CGARCH-) mudelit. Tulemused osutusid Eesti and-
metel headeks ning parandasid andmete Kirjeldamise vdimet,
vorreldes lintsa GARCH-mudeliga. Sarnaselt GARCH stan-
dardmudeliga suutsid fiktiivsed kriisinditajad ehk CGARCH
laiendatud mudel volatiilsuse kirjeldatust parandada. Fiktiivsed
kriisimuutujad osutavad aktsiatulukuse volatiilsuse ning panga-
kriisi ajalisele kokkulangevusele.

Uheks vdimaluseks kasutada GARCH-mudelit pangakriiside en-
nakindikaatorina on toodud Hyytineni (1999) kirjeldatud meetod,
millega vOrreldakse pankade aktsiatulukuse tinglikku volatiilsust
turu keskmisega. Eesti olusid arvestades pole mdtet vorrelda
pankade indeksit turu koondindeksiga (TALSE), seega on vord-
lusbaasiks vdetud Euroopa FTSE300 aktsiaindeks. Graafilise
analliisi pdhjal on naha, et kirjeldatud tinglike volatiilsuste suhe
toob esile 1997.—1998. aasta kriisiperioodi ning suudab signali-
seerida riskide kuhjumisest ligikaudu pool aastat kuni aasta enne
kriisi raskuspunkti ké&ttesaabumist.

Kokkuvdttes panustab uurimus turupdhistele indikaatoritele toe-
tuva eelhoiatussiisteemi metoodika arendamisse panga- ning fi-
nantskriiside ennetamiseks.

tddeb oma uurimuses Soome aktsiaturu andmetele tuginedes GARCH-M
mdju puudumist.
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