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Tdmidn kandidaatintutkielman tarkoituksena on tutkia koronapandemian vaikutusta
Yhdysvaltain sijoituskdyttdytymiseen. Tutkimus keskittyy erityisesti taloudellisen
epavarmuuden ja markkinavolatiliteetin vaikutukseen sijoittajien reaktioissa pandemian eri
vaiheissa. Tutkielman teoriatausta koostuu rahoituksen teorioista ja psykologisista tekijoista
yksildiden keskuudessa.

Tutkielma on toteutettu kvantitatiivisena tutkimuksena hyddyntden VAR-analyysid
aikasarjadataan. VAR-mallin tukena on kéytetty Grangerin kausaalisuustestid ja
impulssivastefunktioita. Aineisto on keritty julkisista talousindikaattoreista, kuten S&P 500-
indeksistd, VIX-indeksistd ja taloudellista epdvarmuutta mittaavasta EPU-indeksista.
Aineistoa analysoidaan kolmelta eri koronapandemian ajanjaksolta.

Tulokset osoittavat, ettd koronapandemian vaikutukset sijoituskdyttdytymiseen ja
markkinareaktioihin vaihtelivat pandemian eri vaiheissa. Alkuvaiheessa taloudellisen
epavarmuuden ja markkinavolatiliteetin kasvu johti voimakkaisiin, mutta lyhytaikaisiin
reaktioihin osakemarkkinoilla, mikd korosti psykologisten tekijdiden vaikutusta sijoittajien
keskuudessa. Myohemmissd vaiheissa markkinoiden kayttdytyminen oli tehokkaampaa,
eikd merkkejd epdrationaalisesta kdyttdytymisestd havaittu.
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The purpose of this bachelor's thesis is to investigate the impact of the coronavirus pandemic
on investment behavior in the United States. The research focuses specifically on the effects
of economic uncertainty and market volatility on investors' reactions during different phases
of the pandemic. The theoretical background of the thesis is comprised of financial theories
and psychological factors among individuals.

The thesis 1s conducted as a quantitative study using VAR analysis on time series data. The
VAR model is supported by Granger causality tests and impulse response functions. The
data has been collected from public economic indicators, such as the S&P 500 index, VIX
index, and the Economic Policy Uncertainty (EPU) index. The data is analyzed across three
distinct phases of the coronavirus pandemic.

The results indicate that the impacts of the COVID-19 pandemic on investment behavior and
market reactions varied across different stages of the pandemic. In the initial phase, increases
in economic uncertainty and market volatility led to strong but short-lived reactions in the
stock markets, highlighting the influence of psychological factors among investors. In later
phases, market behavior was more efficient, with no signs of irrational behavior observed.
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1. Johdanto

Sijoituskéyttdytyminen on olennainen osa rahoitusmarkkinoita. Silld on merkittiva vaikutus
niin  yksiléiden  sijoituspditoksiin ~ kuin  koko  markkinoiden  liikkeisiin.
Sijoituskayttaytymisestd tekee monimutkaisen kuitenkin se, ettd sithen vaikuttavat monet eri
tekijat. Naitd ovat tunnetusti lukuisat psykologiset, sosiaaliset ja taloudelliset tekijét.
Sijoituskdyttdytymisen taustatekijoiden ymmartdmiselld onkin suuri rooli siind, ettd voimme
varautua kurssiheilahteluihin eri skenaarioissa ja tehdéd tietoisempia sekd mahdollisesti

tehokkaampia sijoituspadatoksia.

Akhtar ja Malik (2023) toteavat jokaisen sijoittajan prosessoivan saatavilla olevaa tietoa
omien taitojensa ja persoonallisuutensa mukaan, mikd kertoo psykologisten tekijéiden
merkittdvyydesti sijoittajien kédyttdytymisessd. Faktat ja logiikka eivét aina voita sijoittajien
tunteita. Yksilot usein suhtautuvat paremmin muiden ihmisten kokemuksiin, kuin
tutkimukseen ja taloudellisiin tietoihin. Tutkimalla sijoittajien epédrationaalisia
kayttaytymismalleja, voidaankin mahdollisesti luoda pitkdaikaisia sijoitusstrategioita.

(Baker, H. K., 2014, 276-280)

Tassd tutkielmassa keskitytddn vuoden 2019 lopulla alkaneeseen koronapandemiaan ja
sithen, miten se vaikutti sijoituskdyttdytymiseen Yhdysvalloissa. Lahivuosina juuri kyseinen
pandemia on ollut merkittivin, silld sen vaikutukset olivat maailmanlaajuiset. Pandemia on
lisdksi hyvin ajankohtainen. Tdma tekeekin sen vaikutusten syvéllisemmastd tutkimisesta
arvokasta. Aiheen ymmairtdmiselli voidaan pystyd ennustamaan paremmin tulevienkin

kriisien vaikutuksia ja luomaan mahdollisesti tehokkaampia sijoitusstrategioita.

1.1 Tutkimuksen tausta

Aihetta on tutkittu koronapandemian aikana kuin myds pandemian jdljiltd. Tieteellisia
tutkimuksia pandemian vaikutuksesta osakemarkkinoille ovat tehneet kansainvélisesti muun
muassa He et al. (2020), Mishra ja Mishra (2020) sekd Uddin et al. (2021). Ennennikeméiton
riski, joka saapui pandemian mukana, aiheutti merkittivid tappioita sijoittajille hyvinkin

lyhyessd ajassa (Zhang, Hu & Ji, 2020). Lisdksi Zhang et.al. (2020) kertovat



rahoitusmarkkinoiden reagoineen nopeasti ennen kuin tarkat globaalit talousvaikutukset
olivat vield edes selvilld. Ashraf (2020) puolestaan totesi osakemarkkinoiden reagoivan
negatiivisesti koronan aiheuttamiin tartuntoihin. Useista muistakin tutkimuksista nousee
ylos koronan aiheuttamat negatiiviset vaikutukset rahoitusmarkkinoiden toimintaan. Yousfi,
Ben Zaied, Ben Zheik, Ben Lahoudel ja Bouzgarrou (2021) huomasivat selkein muutoksen
Yhdysvalloissa suurimmissa osakeindekseissd sekd valtion velkakirjoissa. Epdvarmuus
lisddntyi koronapandemiaan liittyvien tartuntojen ja kuolemien my6ta ensimmadisen ja toisen

korona-aallon aikana.

Sosiaalisella medialla ja uutisilla on osaltaan vaikutusta sijoittamiskdyttdytymiseen ja
omaisuusluokkien liikkeisiin. Internetistd on nykyéddn saatavilla paljon dataa sijoittajien
yleisestd mielialasta, ja volatiliteetilld voidaan mitata “pelkoa” sijoittajien keskuudessa.
Suuremman volatiliteetin uskotaan siis kertovan korkeammasta epidvarmuudesta
markkinoilla. Useammassa tutkimuksessa kdytetddnkin markkinoiden volatiliteetti-indeksia
(VIX), kun wvertaillaan uutisten vaikutusta volatiliteettiin. Smales (2014) huomasi
negatiivisten uutisten vaikuttavan volatiliteetti-indeksiin siten, ettd VIX:n muutos oli
suurempi nédiden aikaan. Ambros, Frenkel, Huynh ja Kilinc (2021) puolestaan totesivat
koronaan liittyvien uutisten vaikuttavan markkinoiden epdvarmuuteen sitd voimistavana,
mutta osakemarkkinoiden tuottoihin uutisoinnin muutoksilla ei ollut merkittdvié vaikutusta.
Heidédn tutkimuksensa oli kuitenkin tehty kahden kuukauden ajalta, joten tarkastelu oli

hyvinkin lyhyelté aikavalilta.

1.2 Tutkielman tavoitteet ja rajaukset

Tutkielman tavoitteena on ymmartéd koronapandemian, ja erityisesti siihen liittyvin pelon
ja epdvarmuuden vaikutusta Yhdysvalloissa osakemarkkinoilla. Pandemian vaikutuksia
tutkitaan taloudellista epdvarmuutta kuvaavan uutisindeksin, pelon mittarina tunnetun
volatiliteetti-indeksin, ja osakeindeksin avulla. Useampia tieteellisid tutkimuksia on tehty
liittyen vilittdmiin reaktioihin sijoittajien keskuudessa, mutta kyseisen pandemian
loppuvaiheiden vaikutuksista 10ytyy tdydennettdvad. Tutkimalla sijoittajien kdyttdytymisen
muutosta ajan myo6td koronapandemiassa, voidaan 10ytdd arvokkaita ndakokulmia asiaan.
Tamin tutkielman tavoitteena onkin tdydentdd olemassa olevaa tutkimusta asiasta ja siten

luoda tukevampaa ymmarrystd, miten tulevien pandemioiden tai kriisien kanssa voidaan



toimia sijoittajien keskuudessa. Tavoitteiden perusteella padtutkimuskysymykseksi

muodostuikin:

e Miten koronapandemia vaikutti sijoituskdyttiytymiseen ja siithen liittyviin

markkinoiden reaktioihin pandemian eri vaiheissa?

Alatutkimuskysymyksilld pyrin saamaan vastauksen pédtutkimuskysymykseen.

Alatutkimuskysymyksiksi muodostui:

o Miten  taloudellinen  epdvarmuus  ja  markkinavolatiliteetti  liittyivit

osakemarkkinoiden muutoksiin pandemian aikana?

o Miten kdyttdytymisen heuristiikat ja vinoumat esiintyivdt pandemian eri vaiheissa?

Ensimmadisessd alatutkimuskysymyksessd tarkastellaan taloudellisen epdvarmuuden ja
yleistd “pelkoa” kuvaavan volatiliteetti-indeksin  vaikutusta osakemarkkinoiden
hintavaihteluihin.  Toisessa  alatutkimuskysymyksessd  puolestaan  tarkastellaan

psykologisten tekijoiden vaikutusta sijoituskdyttdytymiseen pandemian eri vaiheissa.

Tutkielma on rajattu koronapandemian ajalle vuosille 2019-2023. Tutkielman
maantieteellinen rajaus kohdistuu Yhdysvaltain osakemarkkinoille, silld ne ovat maailman
suurimmat ja niistd on laajasti informaatiota saatavilla. Tutkielman aineisto kerdtdin
osakeindeksistd (S&P 500), volatiliteetti-indeksistd (VIX) ja Yhdysvaltain talouspoliittista
epdvarmuutta kuvaavasta indeksistd (EPU). Tutkimusmenetelmind kéytetddn VAR-

analyysia aikasarjadataan.



1.3 Tutkielman rakenne

Tutkielma alkaa johdannolla, jossa kuvataan aihepiirid, mainitaan aiheeseen liittyvit
olennaiset  aikaisemmat tutkimukset, sekd kuvataan tutkielman tavoitteet,
tutkimuskysymykset ja rakenne. Seuraavaksi tutkielmassa keskitytddn teoreettiseen
viitekehykseen, sisdltden aiheeseen liittyvit teoriat ja késitteet. Viitekehyksessa késitelldén
tehokkaiden markkinoiden hypoteesia, behavioraalista rahoitusta, sekd kdyttdytymisen
vinoumia ja heuristiikkoja. Teoreettinen viitekehys siséltdd myds kirjallisuuskatsauksen
koronapandemian vaikutuksista Yhdysvaltain osakemarkkinoille. Tédméan jilkeen
pureudutaan empiriaan. Kolmas osuus siséltda tutkielmassa kéytetyt tutkimusmenetelmat,
kerdtyn aineiston, sekd aineiston analyysin. Neljdnnessd osuudessa esitellddn saadut
tutkimustulokset. Viimeinen osuus puolestaan koostuu tutkimustulosten yhteenvedosta ja
niiden vertailusta aikaisempiin tutkimuksiin, sekd mahdollisten psykologisten tekijéiden
yhdistelemisestd havaittuihin tuloksiin. Viimeinen osuus sisdltdd my0s tutkimuksen

luotettavuuden tarkastelun seké potentiaaliset tulevaisuuden jatkotutkimukset.



2. Teoreettinen viitekehys

Teoreettisessa viitekehyksessd kisitellddn aiheen kannalta keskeisid teorioita ja késitteitd.
Alakappaleissa pureudutaan rahoitusteorioithin, kuten tehokkaiden markkinoiden
hypoteesiin ja behavioraaliseen rahoitukseen sen haastajana, sekd niiden historiaan.
Kappaleissa késitelldén my0s psykologisia tekijoité sijoittajien keskuudessa ja miten ne ovat
ennen ndkyneet yksildiden kayttdytymisessd. Kyseiset teoriat ja késitteet tarjoavat laajempaa
ymmarrystd ja erilaisia tirkeitd ndkokulmia tutkielman taustalle. Alakappaleet siséltdvit
myds kirjallisuuskatsauksen koronapandemian vaikutuksesta Yhdysvaltain

osakemarkkinoille.

2.1 Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi

Yleisesti ottaen ihanteellisilla markkinoilla hinnat ohjaavat resurssien kiyttdd tehokkaasti.
Tama tarkoittaa sité, ettd yritykset voivat suunnitella investointejaan ja tuotantoaan seki
sijoittajat valita eri yritysten arvopapereita perustuen oletukseen, jossa nididen arvopaperien
hinnat heijastavat tiysin aina kaikkea saatavilla olevaa tietoa. Markkinoita, joissa hinnat
jatkuvasti kuvastavat kaikkea saatavilla olevaa tietoa kutsutaan tehokkaiksi markkinoiksi.
(Fama, 1970) Myohemmin Fama (1975) maédéritteli tehokkaiden markkinoiden hypoteesin
siten, ettd tehokas markkina kayttdd hinnoittelussa oikein kaikkea relevanttia tietoa. Dimson
ja Mussavian (1998) puolestaan toteavat teorian maddrittelevdn tehokkaan markkinan
sellaiseksi, jossa saatavilla olevan tiedon perusteella kdytdvd kaupankdynti ei mahdollista
poikkeuksellisia voittoja. He lisddvit, ettd timén takia markkinoita voidaan pitéa tehokkaina

vain, jos kdytossd on oletettu malli tuotoille.

Odotetun hyddyn teorian mukaan riskin vilttdmistd selitetdén hyotyfunktiolla, joka on
konkaavi varallisuuden suhteen. Tédméd teoria riskin vilttdmisestd on psykologisesti
intuitiivista, silld ihmiset arvostavat lisdvarallisuuden tuomaa hyotyd vdhemmain, mitd
enemmain varallisuutta heilli on. Teoria auttaakin selittdimidin osan ihmisten
haluttomuudesta ottaa suuria riskejd. (Rabin, 2000) Odotetun hyddyn teoriassa jokaisen
mahdollisen lopputuloksen hyoty kerrotaan sen todennékoisyydelld. (Kahneman & Tversky,

1979)



Kahneman ja Tversky (1979) toteavat odotetun hyddyn teorian olevan yleisesti hyviksytty
normatiivinen malli rationaaliselle valinnalle ja sitd on lisdksi laajalti sovellettu taloudellista
kayttdytymistd kuvaavana mallina. Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi perustuu siis
tehokkaiden markkinoiden ja rationaalisten sijoittajien malliin, joka rakentui odotetun
hyodyn teorian varaan. Tdma teoria muodostui laajalti hyviksytyksi ja sitd noudatetaan
nykypéivénad edelleen varallisuuserien hinnoittelupdétoksissd. (Sharma & Kumar, 2020)
Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi on kuitenkin osakseen saanut kritiikkié. Shiller (2003)
kritisoi ja pitdd absurdina ajatusta siitd, ettd kaikki sijoittajat pystyisivdt ratkaisemaan
satunnaisuuteen perustuvia optimointimalleja. Sharma ja Kumar (2020) toteavat, etti vaikka
teoria oli laajalti hyvéksytty tutkijoiden keskuudessa, se ei onnistunut selittiméan

odottamattomia ilmi6itéd, kuten 1990-luvun lopun internetkuplaa tai vuoden 2008 taantumaa.

Dias et al. (2020) kokeilivat tehokkaiden markkinoiden hypoteesia Yhdysvaltain, Kiinan ja
Euroopan pddomamarkkinoille koronapandemian ensimmadiselld periodilla. Tulokset
osoittivat, ettd tiettyjen osakeindeksien, kuten Dow Jonesin, SSE-indeksin ja PSI 20-
indeksin, osalta hinnat eivit sisdltineet kaikkea markkinoilla saatavilla olevaa tietoa.
Tutkimuksia, joissa tehokkaiden markkinoiden hypoteesi on kyseenalaistettu, on tehty myos
muualla maailmassa (Dsouza & Mallikarjunappa, 2015; Emmanuel Joel et al., 2018). Vaikka
tehokkaiden markkinoiden hypoteesi tarjoaakin arvokkaan viitekehyksen markkinoiden
ymmaértamiseen, mainituista tutkimuksista korostuu sen vaihteleva soveltuvuus eri aikoina

ja eri markkinoilla.

2.2 Behavioraalinen rahoitus

Behavioraalinen rahoitus on ndkdkulma, joka muodostui rahoitusmarkkinoille osittain
perinteisen nikemyksen kohtaamien ongelmien takia sijoittajien rationaalisuudesta. Tdméan
ndkokulman taustalla on ajatus siitd, ettd joitakin rahoitusilmiditd voidaan ymmaértaa
paremmin malleilla, joissa kaikki toimijat eivit ole rationaalisia. (Barberis & Thaler, 2002)
Behavioraalinen rahoitus haastaakin tehokkaiden markkinoiden ndkdkulman ja auttaa

ymmartdmédn sijoittajien kdyttdytymistd. (Kumar & Goyal, 2015)

Behavioraalinen rahoitus tutkii, miten psykologiset tekijit vaikuttavat ihmisten toimintaan
ja miten tdma toiminta heijastuu omaisuuserien hintaliikkeisiin (Hon, Moslehpour & Woo,

2021). Agudelo Aguirre ja Agudelo Aguirre (2024) kuvailevat behavioraalista rahoitusta



psykologian ja taloustieteen ndkdkulmia yhdistivéni. Ndiden ndkokulmien yhdistimiselld
pyritiddn selittdimadn kdytdnndssa havaittuja vinoumia ja heuristiikkoja paatdksenteossa. He
korostavat, ettd behavioraalisen rahoituksen vuosien aikana tapahtuneesta edistymisestd

huolimatta, timi rahoituksen ala on edelleen kehitteilld eikd ole vield vakiintunut tiysin.

2.2.1 Prospektiteoria

Daniel Kahneman ja Amos Tversky (1979) kehittelivdt prospektiteorian, joka on
vaihtoehtoinen ndkemys odotetun hyddyn teorialle yksilon péddtoksenteosta
riskiolosuhteissa. Tutkimuksessaan he kévivit ldpi useita empiirisid tuloksia, jotka
kyseenalaistivat odotetun hyddyn teorian soveltuvuuden kuvailevana mallina. Thmiset
tyypillisesti kokevat tulokset voittoina ja tappioina, eikd niinkdan lopullisina varallisuuden
tai hyvinvoinnin tiloina. Voittoja ja tappioita puolestaan verrataan yleensi johonkin ennalta
madrittyyn neutraaliin vertailukohtaan kuten nykyiseen varallisuuden tilaan. Tétd kuvataan

prospektiteoriassa kasitellylld arvofunktiolla. (Kahneman & Tversky, 1979)

Arvofunktiossa arvot arvioidaan suhteessa viitepisteeseen, kuten ihmisten nykyiseen
tilanteeseen. Arvofunktio ei siis mittaa absoluuttista hyotyé tai lopullista varallisuutta, vaan
se keskittyy nimenomaan muutosten suuruuteen suhteessa viitepisteeseen. Arvofunktio on
yleensd kupera voittojen osalta ja kovera tappioiden osalta, mikd kertoo siitd, ettd tappiot
tuntuvat suhteellisesti suuremmilta kuin vastaavat voitot. Lisdksi arvofunktio on jyrkempi
tappioiden kohdalla, mikd puolestaan kuvastaa ilmidtd “tappiokammo”, jossa ihmiset
kokevat tappiot voittoja voimakkaammin. Funktion S-muotoisuus (kuva 1) selittyykin néilla

ominaisuuksilla. (Kahneman & Tversky, 1979)
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Kuva 1. Hypoteettinen arvofunktio (Kahneman & Tversky, 1979)

Toinen olennainen osa prospektiteoriaa arvofunktion liséksi on todenndkoisyysasteikon
epélineaarinen muutos. TAma muutos ylipainottaa pienid todennikoisyyksié ja alipainottaa
suuria ja kohtalaisia todenndkdisyyksid. (Tversky & Kahneman, 1992) Toisin kuin
perinteisessd hyotyteoriassa, prospektiteoriassa kdytetddn padtospainoja todennékoisyyksien
objektiivisten suuruuksien sijaan. Tdméi tekee arvofunktion johdattamisesta mieltymysten
perusteella monimutkaisemman verrattuna perinteiseen hydtyteoriaan. Pédatdspainojen
avulla voidaan selittdd riskin vélttdminen tai riskin hakeminen jopa lineaarisen arvofunktion
tapauksessa. (Kahneman & Tversky, 1979) Lineaarinen arvofunktio normaalisti viittaisi
sithen, ettd paatoksentekija ei suosi tai viltd riskid, mutta padtospainot voivat muuttaa tatd
kayttdytymistd. Ne voivat siis esimerkiksi aiheuttaa riskin vélttimistd, jos pddtoksentekija
aliarvioi suurten voittojen todenndkdisyydet, tai riskin hakemista pienten voittojen

todenndkoisyyden yliarvioinnissa.

Prospektiteoriassa mainitut péatdspainot liitetddn ilmoitettuihin todenndkdisyyksiin
painofunktiolla (w). Painofunktio on kasvava todennédkdisyyden p suhteen, joka tarkoittaa
sitd, ettd kun todennédkdisyys kasvaa, myds sithen liittyvd pdéatospaino kasvaa. (Kahneman
& Tversky, 1979) Kahneman ja Tversky (1992) toteavat painofunktion kaarevuuden (kuva
2) selittdvin suhtautumisen riskialttiisiin ndkymiin. He mainitsevat lottoamisen ja

vakuutuksien suosion selittyvdn silld, ettd ihmiset taipuvat antamaan tapahtumille



korkeamman painoarvon kuin mitd niiden todellinen todenndkdisyys edellyttiisi.

Vastakohtana suuria todennakoisyyksié alipainotetaan.

1.0

PAATOSPAINO : TT (p)
[3)

4] .5 1.0

ILMOITETTU TODENNAKOISYYS : p

Kuva 2. Hypoteettinen painofunktio (Kahneman & Tversky, 1979)

2.3 Kayttdytymisen vinoumat ja heuristiikat

taipumuksesta luoda erilaisia kognitiivisia vinoumia ja péddtoksenteon virheitd sekd sen
kyvysté luoda vaihtoehtoinen malli rationaalisen toimijan mallille. Hin kuitenkin puolustaa
psykologian ndkokulmia siind mielessd, ettd ne tarjoavat arvokasta tietoa ihmisten
kayttdytymisestd. Psykologisten teorioiden ei ole tarkoitus tarjota yksinkertaista ja
tasmillistd mallia vaan tarjota integroivia késitteitd ja keskitason yleistyksid, jotka auttavat

erilaisten ilmiodiden selittimisessd moninaisilla alueilla.

Chaarlas ja Lawrence (2012) kuvailevat heuristiikkoja nyrkkisddntdiné ja menettelytapoina
informaation kisittelyyn ja paéttelyyn. Huolimatta siitd, ettd ne perustuvat usein kokeiluun
ja virheisiin ja tekevét kognitiivisesti vaikeista tehtdvistd helpompia, ne voivat my0s johtaa
systemaattisiin  vinoumiin. Vinoutunut kéyttdytyminen puolestaan voi vaikuttaa

omaisuuserien liikkeisiin ja siten vaikuttaa my6s markkinoilla rationaalisempien toimijoiden



10

kayttaytymiseen. Ymmarrys siitd, miten sijoittajien psykologia vaikuttaa sijoituspditoksiin

ja niiden seurauksiin, voi auttaa sijoittajia tekeméédn parempia taloudellisia valintoja.

2.3.1 Saatavuusheuristiikka

Ihmiset usein arvioivat tapahtumien todenndkdisyyksid heiddn olennaisten muistojensa
perusteella. Tdmé voi johtaa siihen, ettd tuoreemmat ja merkittavét tapahtumat painavat
paitoksenteossa enemman kuin vanhemmat tai véhemmain merkittidvit tapahtumat, ja siten
védristdd arviointia. (Barberis & Thaler, 2002) Hirshleifer (2001) toteaa, ettd timi on
loogista, silld yleisemmin esiintyvét asiat huomataan useammin, mika tekee niistd myos
helpommin muistettavia. Hin myds tuo esille ihmisten kognitiivisten resurssien rajoitteet,
kuten muistin, huomion ja tiedonkisittelykyvyn rajallisuuden. Tédmi rajoittuneisuus
puolestaan pakottaa ihmisid keskittyméédn vain osaan saatavilla olevasta tiedosta. Lisdksi

tiedostamattomat yhdistelmét, kuten aiemmat kokemukset, luovat valikoivaa keskittymista.

Shafer (1984) tuo esimerkin sosiaalipsykologiassa havaitusta saatavuusheuristiikasta.
Ihmiset voivat yliarvioida oman panoksensa yhteiseen ponnisteluun, silli heiddn oma
toimensa ja ponnistelunsa on merkittdvin heille itselleen ja siksi helpommin muistettavissa.
Tama voikin luoda vairistymid siind, miten henkilot kokevat oman roolinsa ja panoksensa
ryhmdssd. Kudryavtsev (2018) puolestaan tutki saatavuusheuristitkan vaikutusta
osakemarkkinoille ja totesi sen ndkyvin enemmédn pienemmdn markkina-arvon ja
suuremman volatiliteetin osakkeissa, silli ne ovat herkempid heuristiikasta johtuville
suurille hinnanmuutoksille. Hdn mainitsi sen johtuvan mahdollisesti ndiden osakkeiden

vahdisemmasta tietomadrastd ja korkeammasta riskitasosta.

2.3.2 Edustavuusheuristiikka

Ihmiset tyypillisesti kdyttdvat edustavuusheuristiikkaa tapana arvioida todennikoisyyksié
perustuen siithen, kuinka hyvin tapahtuma tai kohde edustaa tiettyd luokkaa tai prosessia.
Tami tarkoittaa sitd, ettd kun tapahtuma A muistuttaa tapahtuma B:td, arvioidaan
todennékoisyyden, ettd tapahtuma A on perdisin tapahtuma B:std, olevan korkea. (Barberis
& Thaler, 2002; Tversky & Kahneman, 1974) Edustavuusheuristiikassa siis samankaltaisuus

tai yhtéldisyys asioiden vililld viittaa siihen, ettd ne liittyvit toisiinsa. Otetaan esimerkiksi
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tilanne, jossa tieddmme, ettd useimmat valkoiset pallot valitaan laatikosta, jossa on
enimmaékseen valkoisia palloja. Jos ndemme uuden valkoisen pallon, saatamme olettaa, etti

sekin on perdisin samasta laatikosta.

Barberis ja Thaler (2002) toteavat edustavuuden voivan ndkyéd sijoittajien keskuudessa
hyvien tulosten muodossa. Useampien periodien hyvét tulokset voivat johtaa siihen, ettid
sijoittajat ajattelevat tulosten my0s pysyvénkin korkeina. Tversky ja Kahneman (1974)
tuovat esimerkin tilanteesta, jossa yrityksen tulevaisuuden voittoja ennustetaan perustuen
yrityksen kuvaukseen. Jos yrityksestd annettu kuvaus on erittdin myonteinen, suuret voitot
vaikuttavat edustavimmalta. Toisaalta, jos kuvaus on keskinkertainen, myds keskinkertaiset
voitot ndyttavat edustavimmalta. Yrityksen kuvauksen myonteisyysaste vaikuttaa siis siihen,
kuinka suuria odotetut voitot ovat, riippumatta kuvauksen luotettavuudesta tai arvion

odotetusta tarkkuudesta.

2.3.3 Ankkurointi ja sddtoharha

Ihmiset usein muodostavat arvioita aloittamalla alkuarvosta ja sdétivat titd arvoa lopullisen
tuloksen saamiseksi. Alkuarvo tai ldhtokohta voi perustua ongelman muotoiluun tai olla
osittaisen laskutoimituksen tulos. Ilmiotd, jossa erilaiset ldhtokohdat tuottavat erilaisia
arvioita, jotka ovat vinoutuneita alkuarvojen suuntaan, kutsutaan ankkuroinniksi. (Tversky
& Kahneman, 1974) Ankkurointi tapahtuu, kun henkil6t pitdvit kiinni tietystd tiedosta, ja
kayttavat tatd “ankkuria” padtoksensd perustana. Sddtoharhaksi puolestaan kutsutaan
thmisten taipumusta olla sopeutumatta riittdvisti pois “ankkurista”, vaikka he saisivat uutta

tietoa jostain asiasta. (Chaarlas & Lawrence, 2012)

Chaarlas ja Lawrence (2012) mainitsevat, ettd sddtOharhaa kéytetddn usein hyodyksi
myyntitilanteessa. Myyja aloittaa neuvottelun tietoisesti korkealla hinnalla ja laskee hintaa
tdmén jélkeen alemmaksi. Tdlld myyjé pyrkii saamaan kuluttajan ankkuroitumaan korkeaan
hintaan, jotta kun hdn myohemmin tarjoaa alempaa hintaa, kuluttaja kokee saavansa
paremman kaupan. Birz, Dutta ja Yu (2022) késittelivdt tutkimuksessaan ankkuroinnin
vaikutusta maatalouden ulkopuolisten tyopaikkojen mairdn (NFE) ennusteisiin. Heiddn
mukaansa ammattilaiset nojaavat liikaa historiallisiin tietoihin ennusteissaan ja ndma
védristyneet odotukset heijastuvat my0s osakemarkkinoihin. Osakkeiden hinnat eivét vain

reagoi itse NFE-yllityksiin, vaan my0s seuraavat vahvasti ankkuroituja ennusteita.
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2.3.4 Liiallinen itsevarmuus

Daniel, Hirshleifer ja Subrahmanyam (1998) toteavat yksildiden yleisesti arvioivan omia
kykyjddn erilaisissa tilanteissa. Tama liiallisen itsevarmuuden perusta juontaa juurensa
lukuisista kognitiivisen psykologian kokeista ja kyselyisté. Sijoittajan liiallinen itsevarmuus
ilmenee hinen kyvyssdén kerdtd ja hyodyntdd tietoa ja timéd voi johtaa ennustevirheiden
aliarviointiin. Heiddn mukaansa liiallinen itsevarmuus ndkyy myds yli- ja alireagointina
osakekurssien hintaliikkeissd. Malmendier ja Tate (2005) puolestaan tutkivat liiallista
itsevarmuutta  toimitusjohtajien ja investointipddtosten vdlilldi. He havaitsivat
toimitusjohtajien liiallisen itsevarmuuden vaikuttavan investointipddtosten herkkyyteen,

perustuen yrityksen kassavirran tilanteeseen.

Grinblatt ja Keloharju (2009) kuvailevat liiallista itsevarmuutta monitulkintaisena.
Ensimmadinen tulkinta on ylimielisyys, jossa henkild uskoo olevansa keskimairéistd parempi
tietyissd asioissa, kuten taitojensa suhteen. Toinen tulkinta on méérittelyn epétarkkuus, jossa
henkil6114 on liian kapea ndkemys hdnen ennustustensa tai arvioidensa todennékdisyyksisté.
Molemmissa tapauksissa liian itsevarma sijoittaja antaa suuremman painoarvon omalle
osakkeen arvostukselleen ja vihemmaén markkinoiden yleiselle arvostukselle. Tdma johtaa
puolestaan siihen, ettd liian itsevarma sijoittaja on halukkaampi kdymédidn kauppaa kuin

vihemmadn itsevarma sijoittaja.

2.4 Tutkimuksia koronapandemian vaikutuksista Yhdysvalloissa

Vasileiou (2021) tutki Yhdysvaltojen osakemarkkinoiden tehokkuutta koronapandemian
aikana perustavanlaatuisen taloudellisen analyysimenetelmén, jatkuvan kasvun mallin ja
Google-pohjaisen indeksin siséltdvan kayttdytymismallin avulla. Tutkimus osoitti, ettd
pelkdstadn taloudelliset tekijdt eivdt riitd addrimmaisissd olosuhteissa selittdimédn
markkinoiden reaktioita, vaan kayttdytymistekijat, kuten pelko, saattaa olla parempi
indikaattori selittdmadn markkinoiden muutoksia. Tutkimuksen tulokset osoittivatkin pelon
lisddntymisen selittdvin markkinoiden laskun ja sen vdheneminen taloudellisen elvytyksen
myota selitti nopean kasvukauden. Lydcsa ja Molnar (2020) tutkivat pelon ja epdvarmuuden
yhteyttd osakemarkkinoiden tuottoihin koronapandemian alussa. He kdyttivit epélineaarista

autoregressiomenetelmdd, jossa malli ottt huomioon koronapandemiaan liittyvét
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poikkeukselliset Google-haut ja toteutuneen volatiliteetin. Tutkimustulokset osoittivat pelon
vaikuttavan volatiliteettia laajemmin tuottojen autokorrelaatioon, eli tuottojen kehittymiseen

ajan myota.

Ampofo et al. (2023) tarkastelivat laumakayttdytymistd Yhdysvaltojen osakemarkkinoilla
koronapandemian aikana regressioanalyysin ja OLS-menetelmidn avulla. He havaitsivat
laumakéyttdytymistd sijoittajien keskuudessa nousevilla markkinoilla. Myds Yang ja
Chuang (2023) havaitsivat laumakayttaytymistd, mutta he totesivat timin méaarén olevan
huomattavasti pienempi kuin vuoden 2003 SARS-pandemiassa, vaikka koronapandemia
atheutti suurempaa volatiliteettia ~markkinoilla. Havainnot osoittivatkin, ettid
vuosikymmenen aikana sijoittajien kiyttdytyminen on muuttunut vdhemmén herkdksi

markkinatilanteiden muutoksille.

Smales (2021a) arvioi tutkimuksessaan sijoittajien huomion vaikutusta Yhdysvaltojen
osakemarkkinoiden tuottoihin kayttdmalld muun muassa Google-hakujen volyymid (GSV),
osakeindeksituottoja ja koronapandemiaan liittyvid uutisia, tartuntoja sekd kuolemia.
Tulokset osoittivat sijoittajien lisddntyneen huomion, jota mitattiin Google-hakujen avulla,
vaikuttavan negatiivisesti Yhdysvaltain osaketuottoihin. Lisdksi sijoittajien lisddntynyt
huomio voi auttaa selittiméén tuottojen vaihtelua eri sektoreiden vililld. Myos Wang, Xu ja
Sharma (2021) késittelivdt sijoittajien huomiota kyseisessd pandemiassa Yhdysvalloissa
Google-hakujen avulla, mutta tarkastelu tehtiin osakemarkkinoiden volatiliteettiin.
Sijoittajien huomio jaettiin odotettuun segmenttiin, joka heijasteli pandemian vakavuutta, ja
odottamattomaan segmenttiin, joka sisdlsi sijoittajien epdrationaalisen kayttdytymisen
pandemian aikana. Tutkimus osoitti, ettd sijoittajien huomion kasvaessa myos

osakemarkkinoiden volatiliteetti kasvaa.

Kucher, Kurov ja Wolfe (2023) analysoivat koronapandemiaan liittyvid rokoteuutisia ja
niiden vaikutuksia rahoitusmarkkinoihin Yhdysvalloissa regressioanalyysin avulla.
Tutkimuksesta selvisi, ettd rokoteuutiset vaikuttavat osaketuottoihin muuttamalla odotuksia
osakekurssien riskipreemiosta ja yritysten kassavirroista. Baek, Mohanty ja Glambosky
(2020) puolestaan havaitsivat korona-uutisten vaikuttavan taloudellisia indikaattoreita
enemmaén volatiliteetin muutoksiin. Negatiiviset uutiset koronapandemian kuolemista
vaikuttivat  volatiliteettiin ~ kaksinkertaisesti enemmén kuin positiiviset uutiset
parantumisista. Tutkimuksessaan he kdyttivit muun muassa MR-AS-mallia rakenteellisten

muutosten tarkasteluun volatiliteetissa Yhdysvaltojen osakemarkkinoilla.
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3. Tutkimusaineisto ja -menetelmat

Tassd osiossa kdydddn ldpi tutkimuksessa kidytetyt aineistot ja tutkimusmenetelmat.
Tutkimuksen aineisto kerdttiin MarketWatch:ista, josta 16ytyy historiallinen data
osakemarkkinaindeksistd (S&P 500) ja volatiliteetti-indeksistd (VIX). Talouspoliittista
epdvarmuutta mittaavaa indeksid (EPU) kéytettiin osakemarkkinadatan liséksi.
Alakappaleissa kuvaillaan ja perustellaan kokonaisvaltaisesti valittu aineisto ja sen

analysointi kvantitatiivisten menetelmien avulla.

3.1 Tutkimuksen aineisto

Tutkimuksen aineistona kdytettiin sekundéarildhteitd useammasta tietoléhteestd aikavéliltd
2019-2023. Aineiston laajuus mahdollisti monipuolisen analyysin ja ymmérryksen
koronapandemian vaikutuksesta Yhdysvaltain osakemarkkinoille. Koronapandemian
aikavili jaettiin merkittdvimpiin vaiheisiin perustuen koronatartuntojen kehitykseen, joka
mahdollisti vertailun sijoittajien kdyttdytymisen muutoksesta yli ajan. Osakemarkkinadatana
kéytettiin marketwatch.com -verkkosivulta 16ytyvidd péivittdistd dataa S&P 500-indeksistad
ja volatiliteetti-indeksistd (VIX). Data koostui kaupankdyntipdivien sulkemishinnoista.
Yhdysvaltain taloudellista ja poliittista epdvarmuutta kuvastava uutispohjainen indeksi
(EPU) kerittiin policyuncertainty.com -sivustolta. Kyseisen indeksin data on saatavilla
péivittiisend ja se sovitettiin vastaamaan kaupankdyntipdivid. Mainittu aineisto kerittiin
Exceliin sen muokkaamista varten ja siirrettiin lopulta Stata/SE 18.0-ohjelmistoon analyysié

varten.

Rajaukset kohdistuivat aikavileille 1.9.2020-1.2.2021, 1.12.2021-1.3.2022 ja 1.4.2022-
31.8.2022. Aikavilit médriteltiin WHO:n Yhdysvaltain koronatartuntagraafin (World Health
Organization, 2024) perusteella, koska se voi heijastaa pandemian eri vaiheiden
intensiteettid. Vaikka koronatartuntoja ei kiytetty aineistona, tartuntagraafi toimi
viitekehyksend pandemian vaiheiden tunnistamiseen. Ensimméiinen aikavidli kattaa
pandemian alkuvaiheen jilkeisen syksyn ja talven, jolloin tartuntaméérdt nousivat
huomattavasti Yhdysvalloissa. Joulukuussa alkoi massarokotuskampanja, kun Pfizer-

BioNTechin ja Modernan rokotteet saivat hatdkdyttoluvan. Tamé merkitsi kddnnekohtaa
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pandemian torjunnassa, mutta rokotuskattavuuden saavuttaminen vei aikaa ja virus levisi
edelleen laajasti. Toisen aikavilin aikana Omikron-variantti levisi nopeasti Yhdysvalloissa,
mikd johti ennennidkeméttomadn korkeisiin tartuntalukuihin. Tdnd aikana jatkettiin
tehosterokotteiden jakelua ja korostettiin maskien ja sosiaalisen etdisyyden merkitysta.
Kolmannella ajanjaksolla tartunnat ja sairaalahoidon tarpeet alkoivat vdhentyd, mika johti
monien rajoitustoimien purkamiseen eri puolilla maata. Uusien tartuntojen lisddntymista
kuitenkin havaittiin, mikd johtui osittain Omikronin alavarianttien ilmaantumisesta. Téstd
huolimatta kuolemantapaukset pysyivét alhaisempina verrattuna pandemian aikaisempiin

vaiheisiin. (CDC, 2023; Lambrou, Shirk & Steele, 2022)

3.1.1 Osakemarkkinadata

S&P 500-indeksid kiaytettiin tutkimuksessa, silld se on laajalti tunnettu yhtend parhaista
mittareista arvioitaessa Yhdysvaltain porssiyhtididen suorituskykyé. Indeksi sisdltdd 500
Yhdysvaltojen johtavaa yhtiotd ja se kattaa noin 80 % saatavilla olevasta
markkinapddomasta. Osakkeita indeksi kuitenkin sisdltdd 503 johtuen siitd, ettd yritykset
voivat listata useampia osakesarjoja. (S&P Dow Jones Indices, 2024) Osakkeiden indeksiin
valintaan kohdistuu useita kriteerejd, kuten yrityksen markkina-arvo, tuloskyky ja
likviditeetti. Indeksistdi myds poistetaan yrityksid, mikdli ndmé eivit tdytd vaadittuja
standardeja. (Siegel & Schwartz, 2006) S&P 500-indeksin suorituskyky antaa viitteitd koko
talouden tilasta ja se on vuodesta 1957 ldhtien tuottanut paremmin kuin monet muut johtavat

varallisuusluokat kuten velkakirjat. (Mustapa & Ismail, 2019)

Toinen osakemarkkinaindeksi, jota kiytettiin tutkimuksessa, oli tunnettu volatiliteetti-
indeksi VIX. Indeksi tunnetaan myds nimelld “pelkoindeksi” ja se nimensd mukaisesti
mittaa odotettua volatiliteettia S&P-500-indeksin optioiden nykyisten hintojen perusteella.
Se ennustaa odotettua tulevaa volatiliteettia Yhdysvaltain osakemarkkinoilla seuraavan 30
kalenteripdivdn aikana. (Whaley, 2009) VIX ottaa huomioon laajan miéirin eri hintaisia
optioita S&P 500-indeksistd, mikd mahdollistaa tarkan ennusteen markkinoiden tulevasta
volatiliteetista (Jiang & Tian, 2007). VIX:in muutokset voivat toimia indikaattorina
osakemarkkinoiden muutoksille, silld sen nousut ennustavat usein S&P 500-indeksin laskuja

(Copeland & Copeland, 1999). Lisdksi se reagoi voimakkaammin negatiivisiin



16

markkinaliikkeisiin kuin positiivisiin, mikd kuvastaa sen roolia sijoittajien pelon mittarina

(Sarwar, 2012)

Kuten ylld mainittu, S&P 500 ja VIX tarjoavat laajan kattavuuden ja edustavuuden
Yhdysvaltain osakemarkkinoista. Kyseiset indeksit sopivat tutkielmaan ominaisuuksiensa
vuoksi. Molempia indeksejd on myos kdytetty akateemisissa tutkimuksissa, mikéd lisdd
tutkielman luotettavuutta (Aboura & Wagner, 2016; Chiang, 2012). Kuvio 1 havainnollistaa

indeksien kehitystd tutkimuksen aikavalilta.
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Kuvio 1. S&P 500 ja VIX vuosina 2019-2023

Tutkimuksen tarkasteltavilla periodeilla S&P 500:n indeksipisteluvut vaihtelivat 3236—
4797 pisteen vililld keskiarvon ollessa noin 3990. Pisteluvut lasketaan painotettuna
keskiarvona indeksin sisdltdmien yritysten osakekursseista. VIX puolestaan vaihteli 1641
pisteluvun vililld keskiarvon ollessa noin 25, ja sen pistelukujen nousu viittaa pelon

nousuun osakemarkkinoilla ja lasku markkinoiden luottamuksen vahvistumiseen.
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3.1.2 Uutisiin perustuva EPU-indeksi

Taloudellista epdvarmuutta mittaavaa indeksid kiytettiin osakemarkkinoiden ohella.
Péivittdinen uutisiin perustuva US EPU-indeksi muodostetaan kerddmalla ja analysoimalla
yhdysvaltalaisia sanomalehtid, jotka kasittelevét taloudellista epdvarmuutta. Sanomalehdet
keratdin EPU indeksiin NewsBank Access World News -tietokannasta, joka sisdltdd yli
1000 Yhdysvaltain sanomalehted. Kaytettyjen artikkelien tulee siséltdd termit "uncertainty’
ja/tal ’uncertain’, ’economic’ ja/tai ’economy’ ja lisdksi yksi tai useampi seuraavista
termeistd: ’congress’, ’legislation’, ’white house’, ’regulation’, ’federal reserve’ ja/tai
“deficit’. (Economic Policy Uncertainty, 2024) Tutkimuksen tarkasteluperiodeilla indeksiin
valitut uutisméérit vaihtelivat 48—427 vililla. Uutisméérien nousu viittaa talouspoliittisen

epdvarmuuden nousuun ja lasku epdvarmuuden laskuun.

EPU-indeksi sopii osakemarkkinadatan tueksi, koska se tarjoaa syvillisempdd ymmaérrysta
siitd, miten ulkoiset tekijit vaikuttavat markkinoiden muutoksiin. Indeksi tarjoaa
nidkokulman sithen, miten poliittiset ja taloudelliset olosuhteet vaikuttavat sijoittajien
kayttdytymiseen, ja se mahdollistaa laajemman analyysin pandemian vaikutuksesta
markkinadynamiikkaan. EPU-indeksin on myds todettu vaikuttavan osakemarkkinoihin

useammassa tutkimuksessa (Arouri et al., 2016; Liu & Zhang, 2015; Smales, 2021b).

3.2 Kvantitatiiviset menetelmat

Tutkimus toteutetaan kvantitatiivisena eli méérillisend. Kvantitatiivisessa tutkimuksessa
keskitytddn numerotietoihin ja tilastolliseen analyysiin ja se mahdollistaa muun muassa
erilaisten ilmididen vertailun, selittdmisen ja ennustamisen. (Williams, Wiggins & Vogt,
2021, 2-3) Kvantitatiivinen tutkimus soveltuu tutkielman aiheeseen, silld tarkoituksena on
selvittdd muuttujien vélisid suhteita ja tunnistaa syy-seuraussuhteita yksiloiden
sijoituskdyttaytymisessd. Lisdksi tutkielma liittyy taloudellisiin muuttujiin, jotka ovat
luonnostaan numeerisessa muodossa. Kvantitatiiviset menetelmidt mahdollistavatkin
tutkimusaineiston tarkan ja objektiivisen analysoinnin. Menetelmédnd tutkimuksessa

kaytetddn VAR-analyysii aikasarjadataan.
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3.2.1 VAR-malli

Tassd tutkimuksessa kidytetddn dynaamista regressiomallia, joka sisdltdd viivéstettyja
muuttujia. Aikasarjadataa kisitellesséd kdytetddn merkintdé y,.; kuvaamaan muuttujan y arvoa
juuri ennen ajankohtaa ¢. Tdmid arvo tunnetaan y:n ensimméisend viiveend. Jos dataa
tarkkaillaan kuukausittain, yi.1 neljannelld kuukaudella tarkoittaa arvoa y3, eli muuttujan y
arvoa kolmannella kuukaudella. (Pickup, 2014) Muuttujan timénhetkinen arvo riippuu siis

sen aiemmista arvoista ja/tai muiden muuttujien aiemmista arvoista.

Christopher Sims (1980) esitti VAR (Vector Autoregression) -mallit vaihtoehtona
perinteisille yhtdlomalleille, joita kdytettiin makrotalouden analysoinnissa. VAR-malleissa
kaikkia muuttujia késitelldin endogeenisina, eli jokaisen muuttujan odotetaan vaikuttavan
muihin muuttujiin ja olevan samalla niiden vaikutuksen alaisena. VAR on siis
regressiomalli, jolla mallinnetaan useiden muuttujien vilistd dynamiikkaa yhtd aikaa.
Brooks (2014, 327) esittdd yksinkertaistuksen kahden muuttujan y;, ja y>» VAR-mallista,
jossa kummankin muuttujan tdménhetkinen arvo riippuu molempien muuttujien edellisten

viiveiden (k) arvojen eri yhdistelmisté ja virhetermeista:

Yit = Bio + B11Yie-1 + -+ BikVit-k T X11Yai-1 + 0+ Qi Yar—k + Ut

Yot = P20 + B21Y2t-1 + =+ BakYot—k + A21Y1e—1 + -+ QoY1 + Uzt

, missd uj; on “valkoista kohinaa”, eli satunnainen héirid, jonka odotusarvo on 0. Se ei

my0skédn ole autokorreloitunut ja sen varianssi on vakio.

Aikasarjojen stationaarisuus on edellytyksend VAR-mallin parametrien estimoinnille, joka
voidaan suorittaa pienimmaén nelicsumman menetelmélld (OLS). Estimointiin kuuluu myds
viivemédrin valinta, jonka miérittdmisessd voidaan kdyttdd informaatiokriteerejd, kuten
Akaiken informaatiokriteerejd (AIC). (Mignon, 2024) Lisédksi VAR-mallin vakaudelle on
tiettyjd oletuksia. Liitkepohl (2005) osoittaa, etti VAR-malli on vakaa, jos sen
ominaisyhtdlon juurten kéénteisluvut ovat yksikkdympyrdn sisdlld. Lisdksi mallin

residuaalien ei tulisi olla autokorreloituneita, niiden hajonnan tulisi olla vakio ja odotusarvon



19

nolla. Niiden tarkasteluun Liitkepohl suosittelee Lagrange-multiplier testid ja graafisia

menetelmid, joita kdytetddn myos tdssd tutkimuksessa.

3.2.2 Aikasarjojen stationaarisuus

Aikasarja koostuu datapisteistd, jotka ovat yleensd jaettu yhtd suuriin aikavileihin
esimerkiksi pdivittdin, viikoittain, kuukausittain tai vuosittain. Sen avulla voidaan 16ytda
kuvio tai malli kiytettdvistd datasta. Aikasarja-analyysit ovat hyodyllisid, kun halutaan
tunnistaa toistuvia anomalioita ja trendejd ajan mydta kerdtyssd datassa. (Rezaee, Dorestani
& Aliabadi, 2018) Lisdksi aikasarja-analyysin avulla voidaan tunnistaa tietyn ilmidn
taustalla vaikuttavat voimat ja ennustaa sen myotd tulevia tapahtumia tai arvoja (Pal &

Prakash, 2017, 6).

Aikasarjamuuttuja Y; ei siis ole satunnainen, vaan edustaa yksittdisen tapahtuman havaintoja

jarjestettynd ajan funktiona:

Ye = {y1,¥2,¥3 -, ¥7}

, missd T=ajanhetket. (Pickup, 2014)

Stationaarisuus on keskeinen konsepti aikasarja-analyysissé ja se tarkoittaa, ettd aikasarjan
tilastolliset ominaisuudet sdilyvdt ajan myotd muuttumattomina. Havainnon riippuvuus
suhteessa menneisiin arvothin pysyy siis samana ja sarjan keskiarvo ja varianssi ovat
vakioita. (Palma, 2016) Aikasarjan ollessa epéstationaarinen, ennustaminen muuttuu
haastavammaksi, jolloin aikasarjaa on muokattava stationaariseksi. Aikasarja voidaan saada
stationaariseksi muun muassa differoimalla se (Brooks, 2014, 360). Tassd tutkimuksessa
aikasarjan  stationaarisuus tarkastetaan modifioidulla Augmented Dickey-Fuller

yksikkdjuuritestilld visualisoinnin jdlkeen.

Modifioitu Augmented Dickey-Fuller (DF-GLS) testi eroaa perinteisesté testistd siten, etti
aikasarja muutetaan GLS (Generalized Least Squares) testin avulla ennen yksikkojuuritestia.
Dickey-Fuller t-testi, johon on tehty sdétdjd, kuten aikasarjan keskiarvon vihentdminen tai

trendin poistaminen, ja jossa kdytetddn datan perusteella valittua viivettd, osoittautuu
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pienessd aineistossa erityisen tehokkaaksi. Modifioitu yksikkdjuuritesti tarjoaakin
paremman suorituskyvyn aikasarjan komponenttien arviointiin kuin perinteinen testi.

(Elliott, Rothenberg & Stock, 1996)

3.2.3 Grangerin kausaalisuustesti ja impulssivastefunktiot

Grangerin kausaalisuustestilld voidaan tutkia sisdltddké muuttuja hyddyllistd tietoa toisen
muuttujan ennustamiseen. Analyysin tuloksissa tulee kuitenkin ottaa huomioon se, ettd se
kertoo vain muuttujien vilisestd ennustettavuudesta, eikd se todista syy-seuraussuhdetta.
Ideana testissé on, ettd syy ei voi seurata seurausta. Tdma tarkoittaa sitd, ettd jos muuttuja x
vaikuttaa muuttujaan y, muuttuja x voi auttaa ennustamaan muuttujaa y. Testissd on myds
rajoituksia, koska malli jattdd ulkopuoliset tekijat huomioimatta. Jos mallista puuttuu
esimerkiksi tdrkeitd muuttujia, se voi véiristdd pditelmédd kausaalisuudesta. (Liitkepohl,

2005)

Grangerin kausaalisuus ei aina paljasta koko kuvaa muuttujien vélisestd suhteesta, joten se
el valttdmattd riitd ymmartimain muuttujien dynaamista suhdetta. Usein on kiinnostavaa
tietdd, miten yksi muuttuja reagoi toisen muuttujan dkilliseen muutokseen jarjestelmissa,
joissa on mukana useampia muuttujia. Tahén tarkoitukseen sopivat impulssivastefunktiot
(IRF), jotka auttavat hahmottamaan muuttujien suhteita syvillisemmin ja realistisemmin.
(Ltitkepohl, 2005) Téssé tutkimuksessa kdytetddankin molempia mainittuja tydkaluja VAR-

estimoinnin tukena.
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4. Tutkimuksen tulokset

Tassd kappaleessa tarkastellaan aikasarja-analyysin tuloksia kolmelta eri periodilta.
Ensimmadisend tutkitaan analyysissd kdytettyjen muuttujien kuvioita ja tehddédn modifioidut
Augmented Dickey-Fuller testit ja mahdolliset muuttujamuunnokset stationaarisuuden
tarkastamiseksi ja saavuttamiseksi. Seuraavaksi estimoidaan VAR-malli stationaarisille
aikasarjoille. Lopuksi tarkastellaan mallin vakautta ja muuttujien vilisid suhteita Grangerin

kausaalisuustestilld ja impulssivastefunktioilla.

4.1 Ensimmdinen periodi 1.9.2020-1.2.2021

Datan analysointi aloitettiin Augmented Dickey-Fuller yksikkojuuritestilld. Aikasarjojen
stationaarisuutta tarkasteltiin kuvaajien ja yksikkojuuritestin avulla. Aikasarjat olivat alkuun
epéstationaarisia, mutta differenssimuunnoksen jidlkeen stationaarisuus saavutettiin
jokaiselle aikasarjalle. Differoinnin tuloksena syntyy uusi aikasarja, jossa jokainen arvo

edustaa muutosta edellisestd havaintopisteestd. Kuvio 2 havainnollistaa aikasarjojen

stationaarisuutta.
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Kuvio 2. Ensimméisen differenssin aikasarjat
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Kun aikasarjat oli muutettu stationaariseksi, VAR-malli estimoitiin. Akaiken
informaatiokriteerilld (AIC) méaariteltiin kaksi viivettd optimaaliseksi malliin (taulukko 1).
Viiveilld tarkoitetaan sité, ettd jokaisen muuttujan nykyiset arvot voivat riippua niiden omien
ja muiden muuttujien aiemmista arvoista. Kahden viiveen tapauksessa siis malliin
siséllytetddn muuttujien arvot yhden ja kahden ajanjakson takaa. Taulukko 1 koostuu
Liitkepohlin (2005) mukaisista informaatiokriteerien versioista, joissa on poistettu log-

todenndkoisyyksien vakio-osa, miké yksinkertaistaa laskentaa ja esitysta.

Estimointia tulkitaan tdssd tapauksessa siten, ettd isoilla kirjaimilla on selitettivd muuttuja
(esim. DSP500 1) ja sen alla pienilld kirjaimilla selittdvdt muuttujat (esim. dvix 1). L1 ja L2
ovat muuttujien viiveet. Kokonaisvaikutus (%) mittaa muuttujan yhtildn selitysvoimaa.
Suurempi arvo kertoo paremmasta selitysvoimasta. P-arvoista ndhdédén, ettd malli on
tilastollisesti merkitsevi jokaiselle yhtildlle. Selitysaste (R?) kertoo, kuinka paljon malli
selittdd muuttujan vaihtelusta. EPU:n tapauksessa esimerkiksi malli selittdd 23,1 % sen
vaihtelusta. VAR-estimoinnin tuloksista huomattiin VIX:in (dvix 1) vaikuttavan 10 %
riskitasolla (p=0.083) kahden pédivin viiveelld negatiivisesti (B=-4.280) S&P 500:n
(DSP500 1) kehitykseen. EPU (depu 1) vaikutti 10 % riskitasolla (p=0.066) kahden péivin
viiveelld lievésti positiivisesti S&P 500:aan. S&P 500:n toinen viive puolestaan oli
tilastollisesti merkitsevd 5 % riskitasolla (p=0.0066) ja vaikutti negatiivisesti VIX:in
kehitykseen. EPU vaikutti olevan vahvasti autoregressiivinen, eli sen aiemmat havainnot
selittivdt suurimman osan nykyisestd arvosta. Muilla muuttujilla ei my0dskédédn vaikuttanut
olevan merkittdvad vaikutusta sithen. Taulukossa 2 on esitetty VAR-estimoinnin

merkittivimmat tulokset. Liitteessd 1 on esitetty koko estimoinnin tulokset.
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Taulukko 1. Optimaaliset viiveet

lag-
Lutkepohl's order selection criteria

Havaintojen

lkm. = 100

Viive LL LR df p FPE AlC HQIC SBIC
0 -1287  3.200e+07 17.23 17.23 17.2289*

1 -1268 38.20 9 0 2.600e+07 17.03 17.1217*  17.26
2 -1258 19.13* 9 0.0240 2.6e+07* 17.0155* 17.21 17.48
3 -1251 14.48 9 0.106 2.700e+07 17.05 17.34 17.75
4 -1247 7.911 9 0.543 3.000e+07 17.15 17.53 18.09
*

= optimaalinen viive

Taulukko 2. VAR-malli viivéstetyilld muuttujilla

Vector autoregression
Malli Parametrit R? X P
dsp500 1 7 0.152 18.28 0.00560
dvix 1 7 0.168 20.59 0.00220
depu1l 7 0.231 30.59 0
B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali
Selitettava:
DSP500 1
dvix1
L2. -4.280 2.468 -1.730 0.0830 -9.117 0.558
depu1l
L1. 0.0926 0.0503 1.840 0.0660 -0.00605 0.191
Selitettava:
DVIX1
dsp500 1
L2. -0.0181 0.00653 -2.770 0.00600 -0.0309 -0.00527
dvix 1
L1. -0.286 0.112 -2.550 0.0110 -0.505 -0.0661
Selitettava:
DEPU 1
depu1l

L1. -0.514 0.0981 -5.240 0 -0.706 -0.321
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Mallin estimoinnin jélkeen tutkittiin mallin vakautta. Vakauden tarkastelu on tarkeas, silla
se varmistaa, ettd mallin estimointi ja tulokset ovat luotettavia ja tulkittavia. Vakautta
arvioitiin aluksi tutkimalla ominaisyhtidlon juurten kéanteislukuja. Kaikki arvot olivat
yksikkdympyrén sisélld (kuvio 3), eli alle 1. Tdma tukee mallin vakautta, silld se kertoo, etti

mallin vaikutukset tai impulssit vaimenevat ajan myota ja malli pysyy hallittavana.

Roots of the companion matrix

Imaginary
o
1

Kuvio 3. Yksikkoympyra

Tamién jilkeen tutkittiin mallin residuaalien autokorrelaatiota. Residuaalien keskiarvo oli
ldhelld nollaa, mikd on hyvd merkki mallin sopivuudesta ja harhattomuudesta (kuvio 4).

Tama tarkoittaa, ettd malli on oikeanlainen eika siind ole merkittdvid vaaristymid.
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Kuvio 4. Residuaalien autokorrelaatio
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Lisdksi tutkimalla residuaalien vélilldi olevaa viiveistd mahdollisesti johtuvaa
autokorrelaatiota Lagrange-multiplier testilld, voitiin todeta, ettd residuaalit eividt ole
autokorreloituneet (taulukko 3). Nollahypoteesi jd4 voimaan, koska malliin valitun viiveen

P-arvo on yli 0.05. Kyseisten testien perusteella voitiin todeta malli vakaaksi.

Taulukko 3. Viiveiden autokorrelaatio

Lagrange-multiplier test

Viive X2 P

1 11.73 0.229

2 14.17 0.116

HO: ei autokorrelaatiota viivejarjestyksessa

Seuraavaksi tutkittiin - muuttujien  viiveiden kausaliteettia mallissa  Grangerin
kausaalisuustestilld. Testissd nollahypoteesi siitd, ettd muuttujilla ei ole kausaalisuhdetta
toisiinsa, voitiin hyldtd osalla muuttujista. Poliittisen epdvarmuuden (EPU) viiveet olivat
tilastollisesti merkitsevid 5 % riskitasolla (p=0.043). Tamai viittaa siihen, ettd poliittinen
epdavarmuus voi parantaa S&P 500:n kehityksen ennustamista. Myds S&P 500:n viiveet
olivat tilastollisesti merkitsevid 5 % riskitasolla suhteessa VIX:iin, mika viittaa siihen, ettd
osakemarkkinoiden liikkeet voivat auttaa ennustamaan markkinoiden volatiliteetin
kehitystd. Poliittiseen epdvarmuuteen muuttujien viiveilld ei oletetusti ollut vaikutusta.

Taulukko 4 esittdd Grangerin kausaalisuustestin tulokset.
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Taulukko 4. Grangerin kausaalisuustesti

Granger causality Wald tests
Malli X2 P
dsp500 1 dvix 1 3.108 0.211
dsp500 1 depu1l 6.285 0.0430
dsp500 1 KAIKKI 9.389 0.0520
dvix 1 dsp500 1 8.116 0.0170
dvix 1 depu1l 2111 0.348
dvix 1 KAIKKI 9.714 0.0460
depu1l dsp500 1 1.192 0.551
depu1l dvix1 0.732 0.693
depu1l KAIKKI 1.290 0.863

Tamaén jilkeen muodostettiin impulssivastefunktiot (IRF). IRF-graafeista (kuvio 5) voidaan
paitelld, kuinka voimakas muuttujan shokin, eli dkillisen nousun vaikutus on toiseen
muuttujaan, ja mihin suuntaan se tapahtuu. Y-akseli kertoo vaikutuksen suuruuden ja
suunnan, ja X-akseli kuvastaa pdivid. Ensimmadinen impulssivastefunktio kuvasi, miten
poliittisen epdvarmuuden yhden yksikon positiivinen shokki (impulssi) vaikuttaa S&P
500:aan ajan kuluessa. IRF-graafista voidaan ndhdi, ettd EPU:n impulssi aiheutti noin
kahden péivin viiveelld negatiivisen vaikutuksen (noin -5 %) osakeindeksiin, mutta vaikutus
heikkeni nopeasti ja palautui nollaan. Tamé viittaa siihen, ettd poliittisen epdvarmuuden
vaikutus S&P 500:aan on lyhytaikainen ja markkinat tasapainottuvat nopeasti. Toinen
impulssivastefunktio kuvasi S&P 500:n vaikutusta VIX:iin ajan kuluessa. Osakeindeksin
impulssi vaikutti negatiivisesti (noin -1 %) VIX:iin lyhyelld aikavililld, silld S&P 500:n
nousu yleensd vihentdd ennustettua volatiliteettia. Kolmannesta impulssivastefunktiosta
huomattiin VIX:in shokin vaikuttavan negatiivisesti S&P 500:aan viiveelld, mikd on

odotettua, silld ’pelon” nousu markkinoilla tyypillisesti laskee osakeindeksin arvoa.
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Kuvio 5. Impulssivastefunktiot

4.2 Toinen periodi 1.12.2021-1.3.2022
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Aikasarjojen stationaarisuuden tarkastelu aloitettiin poistamalla trendit differoimalla

jokainen muuttuja ensimmadiseen differenssiin ja luomalla kuviot. Yksikkojuuritestit

suoritettiin tdmédn jdlkeen, josta voitiin todeta aikasarjojen olevan stationaarisia. Kuvio 6

havainnollistaa muuttujien stationaarisuutta.
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Kuvio 6. Toisen periodin ensimmaéisen differenssin aikasarjat
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Optimaaliset viiveet selvitettiin malliin kokeilemalla eri viiveméaérid. Informaatiokriteerien
suosittelemat viiveet eivdt toimineet mallin estimoinnissa tarpeeksi hyvin johtuen
todenndkoisesti havaintojen pienemmastd lukumaiiristd. Useamman viiveen sisdltiminen
paransi mallin selitysvoimaa (R?) ja tuotti enemmin tilastollisesti merkitsevid tuloksia
yksittdisille viiveille, joten viiveiksi malliin valikoitui 5. Mallin yleinen sopivuus (P) ei
kuitenkaan kaikilla muuttujilla ollut tilastollisesti merkitsevélld tasolla, eli malli ei
kokonaisuutena selitd muuttujien vélisid suhteita, vaan rajoittuu yksittiisiin suhteisiin. Tama
toimii siis rajoituksena ja voi johtua esimerkiksi siitd, ettd mallista puuttuu tirkeitd

muuttujia, havaintoja on vihén tai viiveiden mééra on virheellisesti madritelty.

S&P 500 vaikutti viiden pdivédn viiveelld lievésti positiivisesti (B=0.587) sen nykyiseen
kehitykseen 10 % riskitasolla (p=0.580). Myds VIX:in viides viive 10 % riskitasolla
(p=0.0810) selittdaa osittain S&P 500:n kehitystd. S&P 500:n viides viive puolestaan vaikutti
VIX:iin negatiivisesti 5 % riskitasolla (p=0.004), joka on odotettavissa, koska osakekurssien
nousut yleensd vahentdvit markkinoiden volatiliteettia. Myds VIX:in viides viive vaikutti
negatiivisesti sen nykyiseen arvoon 5 % riskitasolla (p=0.0100). Poliittiseen epadvarmuuteen
VIX:in toinen viive vaikutti 10 % riskitasolla (p=0.059) positiivisesti. EPU osoittaa jélleen
vahvaa autoregressiivisyyttd, mikd huomattiin ensimmadiselld periodilla. Taulukossa 5 on
esitetty ainoastaan merkittdvimmaét tulokset estimoinnin laajuuden takia. Liitteessd 2 on

esitetty kaikki estimoinnin tulokset.
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Taulukko 5. Toisen periodin VAR-malli viivéstetyilld muuttujilla

Vector autoregression
Malli Parametrit R? X2 P
dsp500 2 16 0.197 13.74 0.545
dvix 2 16 0.267 20.39 0.157
depu 2 16 0.495 54.89 0

B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali

Selitettava:
DSP500 2
dsp500 2
L5. 0.587 0.310 1.890 0.0580 -0.0205 1.195
dvix 2
L5. 13.84 7.933 1.740 0.0810 -1.709 29.39
Selitettava:
DVIX 2
dsp500 2
L5. -0.0301 0.0104 -2.880 0.00400 -0.0505 -0.00959
dvix 2
L3. 0.493 0.264 1.860 0.0620 -0.0252 1.011
L5. -0.685 0.267 -2.570 0.0100 -1.209 -0.162
Selitettava:
DEPU 2
dvix 2
L2. 13.52 7.173 1.890 0.0590 -0.537 27.58
depu 2
L1. -0.804 0.133 -6.040 0 -1.065 -0.543
L2. -0.676 0.167 -4.040 0 -1.004 -0.348
L3. -0.541 0.176 -3.070 0.00200 -0.886 -0.196
L4. -0.272 0.161 -1.690 0.0900 -0.587 0.0427

Estimoinnin jilkeen tutkittiin mallin vakautta, sopivuutta ja harhattomuutta ominaisyhtalolla

ja residuaaleilla. Arvot olivat jilleen yksikkdympyrén sisélld (kuvio 7), mikd vahvistaa

mallin vakautta.
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Roots of the companion matrix

Imaginary
(=)
1

Kuvio 7. Toisen periodin yksikkOympyra

Residuaalien tarkastelusta huomattiin samanlaisia tuloksia kuin ensimmaiselld periodilla.

Kuviosta 8 ndhdain, ettd residuaalien keskiarvo oli ldhelld nollaa, mikd merkitsee mallin

sopivuutta ja harhattomuutta.
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Kuvio 8. Toisen periodin residuaalien autokorrelaatio

Taman jalkeen tutkittiin viiveiden autokorrelaatiota Lagrange-multiplier testilld, josta voitiin

todeta, ettd residuaalit eivét ole autokorreloituneita ja malli on vakaa (taulukko 6).
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Taulukko 6. Toisen periodin viiveiden autokorrelaatio

Lagrange-multiplier test

Viive X2 P

1 15.27 0.0837

2 5.010 0.833

3 9.206 0.418

4 20.93 0.0130

5 10.58 0.306

HO: ei autokorrelaatiota viivejarjestyksessa

Seuraavaksi tutkittiin viiveiden kausaliteettia Grangerin kausaalisuustestin avulla. Testi
osoitti ainoan 5 % riskitasolla tilastollisesti merkitsevin ennustettavuuden olevan S&P
500:1la (p=0.017) suhteessa VIX:iin (taulukko 7), joiden suhde huomattiin myos

ensimmadisen periodin tarkastelussa.

Taulukko 7. Toisen periodin Grangerin kausaalisuustesti

Granger causality Wald tests
Malli X2 Prob>chi2
dsp500 2 dvix 2 5.947 0.311
dsp500 2 depu 2 2.231 0.816
dsp500 2 KAIKKI 9.430 0.492
dvix 2 dsp500 2 13.77 0.0170
dvix 2 depu2 2.617 0.759
dvix 2 KAIKKI 15.36 0.120
depu 2 dsp500 2 3.324 0.650
depu 2 dvix 2 5.170 0.396
depu 2 KAIKKI 17.17 0.0710

Kausaalisuustestin jdlkeen tutkittiin impulssivastefunktiota. EPU:n ja VIX:in VAR-
estimointi ja Grangerin kausaalisuustesti eivét 5 % riskitasolla tukeneet shokkien vaikutusta
osakeindeksiin, joten niitd ei analysoitu enempéd. Kuviosta 9 selvisi shokin S&P 500:ssa

atheuttavan vilittdméin negatiivisen vaikutuksen VIX:iin. VIX laskee heti halussa noin -2



yksikkdd, mutta palautuu suhteellisen nopeasti nollaan. Tdmid osoittaa

volatiliteetin tasapainottuvan nopeasti, eli reaktio on vain lyhytaikainen.

IRF2, dsp500_2, dvix_2
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Step
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—— Orthogonalized IRF

Kuvio 9. Toisen periodin impulssivastefunktio

4.3 Kolmas periodi 1.4.2022-31.8.2022

Kolmannen  periodin  aikasarjojen  stationaarisuus  selvitettiin

kuvioilla

32

markkinoiden

ja

yksikkojuuritesteilld. Aikasarjat olivat jélleen stationaarisia ensimmdiselld differenssilld,

joten ne voitiin sovittaa seuraavaksi VAR-malliin. Kuvio 10 havainnollistaa aikasarjojen

ensimmaista differenssia.
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Kuvio 10. Kolmannen periodin ensimmaisen differenssin aikasarjat
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Viiveiden mairittelysséd kokeiltiin eri viivemdérid kuten toisen periodin tarkastelussa, silld
informaatiokriteerien suosittelemat viiveet eiviit parantaneet mallin selitysvoimaa (R?).
Kokeilemalla pdddyttiin kuuteen viiveeseen, jolla saatiin aikaan enemmén tilastollisesti
merkitsevid tuloksia yksittéisille viiveille. Mallin yleinen sopivuus (P) ei kuitenkaan jélleen

ollut kaikille muuttujille tilastollisesti merkitseva.

VAR-estimoinnin tuloksista yksittéisille viiveille huomattiin S&P 500:n kuudennen viiveen
positiivinen (B=0.384) ja tilastollisesti merkitsevd (p=0.0440) vaikutus sen nykyiseen
arvoon. Myos VIX:in toinen (p=0.0390) ja kuudes (p=0.0150) viive vaikuttivat positiivisesti
osakeindeksin kehitykseen, mikd kuvastaa viivdstynyttd markkinareaktiota volatiliteetin
muutoksiin. VIX:iin vaikuttivat viiveelld tilastollisesti merkitsevasti S&P 500:n (p=0.0250)
ja sen itsensd kuudes viive (p=0.006). Vaikutus molempien viiveesti oli negatiivinen, mika
indikoi muuttujan autoregressiivisyydestd ja S&P 500:n suoriutumisesta rauhoittaa
markkinoiden volatiliteettia. Puolestaan S&P 500:n ja VIX:in viiveiden tilastollisesti
merkitseva vaikutus EPU:un oli hieman ylléttivi, silld aiemmilla periodeilla tété ei havaittu.
Viiveet vaikuttivat negatiivisesti EPU:n kehitykseen, mikd voi kertoa vahvempien
markkinoiden rauhoittavan poliittista epdvarmuutta. Taulukko 8 esittdd VAR-estimoinnin
tilastollisesti merkitsevit tulokset yksittéisille viiveille. Liitteessd 2 on esitetty estimoinnin

kaikki tulokset.
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Taulukko 8. Kolmannen periodin VAR-estimointi viivéstetyilld muuttujilla

Vector autoregression
Malli Parametrit R? X2 P
dsp500 3 19 0.162 18.90 0.398
dvix 3 19 0.212 26.33 0.0924
depu3 19 0.558 124.0 0

B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali
Selitettava:
DSP500 3
dsp500 3
Leé. 0.384 0.191 2.010 0.0440 0.0103 0.758
dvix 3
L2. 13.17 6.390 2.060 0.0390 0.644 25.69
L6. 14.96 6.132 2.440 0.0150 2.939 26.97
Selitettava:
DVIX 3
dsp500 3
Le. -0.0125 0.00558 -2.240 0.0250 -0.0235 -0.00157
dvix 3
Le. -0.493 0.179 -2.750 0.00600 -0.844 -0.141
Selitettava:
DEPU 3
dsp500 3
L1. -0.247 0.117 -2.120 0.0340 -0.475 -0.0182
L2. -0.259 0.119 -2.180 0.0290 -0.491 -0.0264
dvix 3
L1. -8.675 3.918 -2.210 0.0270 -16.35 -0.996
L2. -9.050 4.012 -2.260 0.0240 -16.91 -1.186
depu3
L1. -0.851 0.0949 -8.960 0 -1.037 -0.665
L2. -0.764 0.125 -6.130 0 -1.008 -0.520
L3. -0.662 0.133 -4.980 0 -0.923 -0.401
L4. -0.551 0.131 -4.200 0 -0.808 -0.294

Mallin  vakautta

tutkittiin ~ jdlleen ominaisyhtdldlla,

residuaaleilla ja viiveiden

autokorrelaatiolla. Ominaisyhtdlon arvot olivat yksikkdympyrin sisélld (kuvio 11), mika oli

mallin vakauden kannalta tarkeaa.
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Roots of the companion matrix
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o
1

Kuvio 11. Kolmannen periodin yksikkdympyra

Residuaalit puolestaan vaihtelivat hyvin ldhelld nollaa (kuvio 12), mikd vahvisti mallin

sopivuutta.
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Kuvio 12. Kolmannen periodin residuaalien autokorrelaatio

Lagrange-multiplier testissd nollahypoteesi siitd, ettd viiveet eivit ole autokorreloituneet, jéi

voimaan (taulukko 9). Testien johdosta malli voitiin jélleen todeta vakaaksi.
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Taulukko 9. Kolmannen periodin viiveiden autokorrelaatio

Lagrange-multiplier test

Viive X2 P

1 6.865 0.651

2 13.34 0.148

3 18.07 0.0344

4 19.94 0.0183

5 7.684 0.566

6 4.880 0.845

HO: ei autokorrelaatiota viivejarjestyksessa

Malli saatiin todettua vakaaksi, joten seuraavaksi tarkasteltiin muuttujien kausaliteettia.
Grangerin  kausaalisuustestistd huomattiin  VIX:in viivdstettyjen arvojen auttavan
ennustamaan S&P 500:n kehitystd tilastollisesti merkitsevisti (p=0.023). Sama tulos
huomattiin myds toiseen suuntaan, eli S&P 500:n viividstetyt arvot auttavat ennustamaan
VIX:in muutoksia tilastollisesti merkitsevésti (p=0.033). S&P 500:n viivistetyt arvot
auttoivat myos ennustamaan EPU:n muutosta tilastollisesti merkitsevisti (p=0.040), mita ei

huomattu ensimmaiselld kahdella periodilla. Taulukossa 10 on esitetty testin tulokset.

Taulukko 10. Kolmannen periodin Grangerin kausaalisuustesti

Granger causality Wald tests
Malli X2 Prob>chi2
dsp500 3 dvix 3 14.71 0.0230
dsp5003 depu3 0.739 0.994
dsp500 3 KAIKKI 15.87 0.197
dvix 3 dsp500 3 13.73 0.0330
dvix 3 depu3 1.424 0.964
dvix 3 KAIKKI 16.66 0.163
depu3 dsp500 3 13.17 0.0400
depu3 dvix 3 10.84 0.0940

depu 3 KAIKKI 18.03 0.115
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Seuraavaksi tarkkailtiin kolmannen periodin impulssivastefunktioita, jotka on esitetty
kuviossa 13. Osakemarkkinoiden nousu vaikutti volatiliteettiin vélittomasti ja negatiivisesti
lyhyelld aikavélilld. Tama vaikutus on linjassa kahden ensimmaéisen periodin tarkastelun
kanssa. VIX:in positiivisen shokin vaikutus S&P 500:aan vaihteli positiivisen ja negatiivisen
vililld, mutta tasoittui noin kymmenen péivin kohdalla. Myds S&P 500:n positiivinen
shokki wvaikutti EPU:n liikkeisiin hyvin vaihtelevasti. Téméad oli yllattdvas, silla

aikaisemmissa periodeissa muiden muuttujien shokeilla ei ollut vaikutusta EPU:n

kehitykseen.
IRF3, dvix_3, dsp500_3 IRF3, dsp500_3, dvix_3
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20 0 AN S —
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Kuvio 13. Kolmannen periodin impulssivastefunktiot
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5. Yhteenveto ja johtopaatokset

Tassd osiossa kasitellddn tutkimuksen kolmen periodin keskeisimmait tulokset ja verrataan
niitd aikaisempiin tutkimuksiin. Lisdksi kadyttdytymisen vinoumia ja heuristiikkoja
sovelletaan ~ saatuihin  tuloksiin.  Osiossa  vastataan my®s  muodostettuihin
tutkimuskysymyksiin. Lopuksi tarkastellaan tutkimuksen luotettavuutta ja késitelldén

mahdollisia jatkotutkimusaiheita.

5.1 Keskeisimmat tulokset

Muuttujien dynaamisia suhteita tarkasteltiin koronapandemian eri vaiheissa. Grangerin
kausaalisuustestilld ja impulssivastefunktioilla tiydennettiin VAR-estimoinnin tuloksia.
Ensimmadisen periodin VAR-analyysin tulokset osoittavat taloudellisen epdvarmuuden
(EPU) ja osakemarkkinoiden “’pelkoa” kuvastavan volatiliteetti-indeksin (VIX) vaikuttavan
merkittivisti osakeindeksin (S&P 500) liikkeisiin. VAR-estimoinnin perusteella EPU
vaikutti tilastollisesti merkitsevésti 10 % riskitasolla ja pédivan viiveelli S&P 500:n
kehitykseen. Grangerin kausaalisuustesti vahvisti, ettd EPU sisdltdd merkittdvaa ennustavaa
informaatiota S&P 500:n kehityksestd, mikd korostaa epdvarmuuden merkitysté
osakemarkkinoiden liikkeissd. IRF-analyysin tulokset osoittivat, ettd EPU:n shokki aiheutti
lyhytkestoisen negatiivisen vaikutuksen S&P 500:aan, miké voi kertoa siitd, ettd markkinat
hinnoittelivat taloudellisen epdvarmuuden nopeasti. EPU:n nousun negatiivisia vaikutuksia
osakemarkkinoihin on todettu myds tieteellisissd tutkimuksissa (Baker, S. R., Bloom &

Davis, 2016; Li et al., 2023).

Lisdksi ensimmaéisen periodin VAR-estimoinnin mukaan S&P 500:n toinen viive verrattuna
VIX:iin oli tilastollisesti merkitsevd 5 % riskitasolla. Grangerin kausaalisuustesti osoitti
S&P 500:n sisdltivin ennustavaa informaatiota VIX:in kehityksestd, mikd vahvistaa
osakemarkkinoiden ja volatiliteetin vilistd yhteyttd. IRF-analyysissd havaittiin S&P 500:n
positiivisen nousun vidhentdvin VIX:in arvoa lyhyelld aikavélilld ja VIX:in impulssin
vaikuttavan S&P 500:aan negatiivisesti viiveelld. Tulokset ovat linjassa useampien
tutkimusten kanssa, joissa todetaan indeksien vastakkainen vaikutus (Aboura & Wagner,

2016; Chiang, 2012; Soydemir, Verma & Wagner, 2017).
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Toisen periodin tarkastelussa havaintoja oli vihemmén, mika saattoi vaikuttaa sen tuloksiin.
Tilastollisesti merkitsevid vaikutuksia oli huomattavasti vihemman kuin ensimmaéisella
periodilla. Mallin yleinen sopivuus ei mydskéddn ollut tilastollisesti merkitsevilld tasolla.
Sims (1980) ja Enders (2004) kuitenkin toteavat, ettd VAR-mallin yksittdiset estimoidut
kertoimet eivit ole tdysin luotettavia ohjaamaan analyysid, eivétkd ne paljasta muuttujien
valisid ~ merkittidvia suhteita. Sims (1980) suositteleekin ~ keskittymista

impulssivastefunktioihin.

VAR-estimoinnissa keskeisin 5 % riskitasolla tilastollisesti merkitsevd vaikutus oli S&P
500:n viidennelld viiveelld VIX:iin. My6s Grangerin kausaalisuustesti osoitti, ettd S&P
500:n viiveet sisdlsivit tilastollisesti merkitsevdd kausaalisuutta suhteessa VIX:iin.
Impulssivastefunktiosta huomattiin S&P 500:n shokin aiheuttavan vilittémin negatiivisen
vaikutuksen VIX:iin, mutta vaikutus oli lyhytkestoinen. EPU:n ja VIX:in vaikutusta ei tuettu
tilastollisesti kausaalisuustestissd eikd VAR-estimoinnissa, mika viittaa sithen, ettd niilla ei
ollut toisessa periodissa merkittivdd vaikutusta osakeindeksiin. Baber, Shaik ja Gupta
(2024) tutkivat koronapandemian vaikutusta samalta aikavililtd Intian talouteen ja totesivat,
ettd kyseisen aikavilin vaikutukset eivét olleet yhtd voimakkaita kuin aikaisemmat. Tadma
vol viitata sithen, ettd yhteiskunta ja talouden tila olivat sopeutuneet paremmin pandemian

olosuhteisiin.

Kolmannen periodin VAR-estimoinnin keskeisimmisté tuloksista huomattiin VIX:in toisen
ja kuudennen viiveen tilastollisesti merkitsevd vaikutus osakeindeksin kehitykseen. Myos
S&P 500:n kuudes viive vaikutti tilastollisesti merkitsevdsti VIX:iin. Grangerin
kausaalisuustestissd huomattiin, ettd molemmat indeksit auttoivat ennustamaan toistensa
kehitystd tilastollisesti merkitsevisti. Impulssivastefunktioista todettiin S&P 500:n shokin
vaikuttavan vilittomésti ja negatiivisesti VIX:iin lyhyelld aikavililld, mikd on
yhdenmukainen havainto aikaisempien periodien kanssa. VIX:in shokki puolestaan aiheutti
vaihtelevia vaikutuksia S&P 500:n kehitykseen, mutta vaikutukset tasoittuivat noin
kymmenen pédivin kohdalla. Havainnot osoittivat indeksien suhteen olevan edelleen

keskeinen ja johdonmukainen.

Lisdksi S&P 500:n tilastollisesti merkitsevd vaikutus EPU:un VAR-estimoinnissa oli
yllattavda. Myos viivistetyt osakeindeksin arvot kausaalisuustestissd auttoivat ennustamaan
EPU:n muutoksia tilastollisesti merkitsevidsti. [RF-graafista huomattiin  shokin

osakeindeksissd vaikuttavan EPU:n kehitykseen sekd positiivisesti, ettd negatiivisesti.
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Tulokset olivat ylléttavia, silld niitd ei havaittu kahden ensimmadisen periodin tarkastelussa.
Tamai voi heijastella pandemian loppuvaiheen erityispiirteitd ja viitata osakemarkkinoiden

vahvan suoriutumisen osaltaan rauhoittavan poliittista epdvarmuutta.

Eri  periodien  keskeisimmilld  tuloksilla ~ saatiin ~ vastaus  ensimmdiseen
alatutkimuskysymykseen: “Miten taloudellinen epdvarmuus ja markkinavolatiliteetti
vaikuttivat  osakemarkkinoiden — muutoksiin  pandemian  aikana?”.  Taloudellisen
epdvarmuuden nousu vaikutti negatiivisesti osakemarkkinoiden muutoksiin pandemian
alkuvaiheessa, mutta sen merkitys vdheni myOhemmissd vaiheissa. Myos
markkinavolatiliteetti vaikutti viiveelld negatiivisesti osakemarkkinoiden muutoksiin
pandemian alkuvaiheessa, mutta vaikutukset olivat heikompia ja vaihtelevia kahdella
viimeiselld periodilla. Taloudellinen epdvarmuus ja sijoittajien “pelkoa” kuvastava VIX-
indeksi olivat siis merkittdvid tekijoitd, mutta niiden merkitys ja dynaamiset suhteet
vaihtelivat pandemian eri vaiheissa. Periodien lyhyet reaktiot ja erityisesti kahden viimeisen

ajanjakson vakaammat olosuhteet tukevat tehokkaiden markkinoiden hypoteesia.

Tarkastelun kohteena olivat myods mahdolliset sijoittajien kdyttdytymiseen vaikuttavat
heuristitkat ja  vinoumat. = Kahnemanin ja  Tverskyn (1974) esimerkkeja
edustavuusheuristitkasta ~ sekd ~ Barberiksen ja  Thalerin  (2002)  esimerkkeja
saatavuusheuristiikasta sovellettiin sijoituskdyttaytymisen analysointiin.
Saatavuusheuristitkka voi selittdd EPU:n ja VIX:in lyhytaikaiset, mutta voimakkaat
vaikutukset ensimmadiselld periodilla, koska pandemia oli mediassa jatkuvasti esilld. Tata
tukee Sudirmanin, Alifin ja Pratiwin (2023) tutkimus, jossa todettiin saatavuusheuristiikan
vaikutus koronapandemiassa. Myd6s edustavuusheuristiikka saattoi korostua ensimmaéisella
periodilla, koska sijoittajat voivat tulkita EPU:n ja VIX:in kehityksen perusteella, ettd ne
“edustavat” laajempaa taloudellista kriisid. Tdma voi johtaa osakemarkkinoiden laskuihin,
vaikka todelliset vaikutukset olisivat rajallisia. Bazzana et al. (2023) havaitsivat

edustavuusheuristiikan vaikutuksen koronapandemiassa, mika tukee hypoteesia.

Liséksi tarkastelussa sovellettiin Chaarlasin ja Lawrencen (2012) kuvailua ankkuroinnista
sekd Danielin, Hirshleiferin ja Subrahmanyamin (1998) esimerkkejd liiallisesta
itsevarmuudesta. Analyysin perusteella ei 16ydetty wviitteitd liiallisen itsevarmuuden
vaikutuksesta tarkastelujaksojen aikana. Tdmd voi osittain johtua markkinoiden
tasapainoisemmasta kdyttdytymisestd pandemian loppuvaiheessa, jolloin sijoittajien

paitoksenteko néyttdisi olleen rationaalisempaa. Liiallisen itsevarmuuden mahdollisuutta ei
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kuitenkaan voida tdysin poissulkea, silld kdytetty aineisto ja tutkimusmenetelmdt eivit
valttdmattd sopineet vaikutusten havaitsemiseen. Ensimmadisen periodin aikana VIX:in
impulssivaste S&P 500:aan osoitti epdsymmetrisid vaikutuksia, mikd saattaa viitata
sijoittajien ankkurointiharhaan. Tamé havainto on linjassa Ormosin ja Timotityn (2016)
tutkimuksen kanssa, jossa ankkurointiharhan havaittiin aiheuttavan epidsymmetrisiad
markkinareaktioita. Lisdksi Sudirman et al. (2023) huomasivat, ettd ankkurointiharha
vaikutti sijoittajien kéyttdytymiseen koronapandemiassa, mikd tukee tdmdn tutkimuksen

havaintoja.

Néiden pohjalta voidaan vastata tutkimuksen toiseen alatutkimuskysymykseen: “Miten
kayttiytymisen heuristiikat ja vinoumat esiintyivit pandemiassa?”. Saatavuus- ja
edustavuusheuristiikat vahvistivat mahdollisesti sijoittajien reaktiota alkuvaiheessa, jolloin
markkinoiden epdvarmuus ja volatiliteetti saivat aikaan lyhytkestoisia, mutta voimakkaita
vaikutuksia. Liiallista itsevarmuutta ei havaittu tutkimuksen aikavéliltd. Ankkurointiharhan
vaikutukset saattoivat ndkyd ensimmadiselld periodilla erityisesti epdsymmetrisind
markkinareaktioina. Vaikka periodit siis vaikuttivat tukevan tehokkaiden markkinoiden

hypoteesia, my0s irrationaalista kdyttaytymisté oli havaittavissa ensimmaiselld periodilla.

Alatutkimuskysymyksien avulla voitiin lopulta vastata paatutkimuskysymykseen: “Miten
koronapandemia vaikutti  sijoituskdyttdytymiseen ja siithen liittyviin markkinoiden
reaktioihin pandemian eri vaiheissa?”. Koronapandemia vaikutti sijoituskdyttdytymiseen ja
markkinoiden reaktioihin eri tavoin pandemian eri vaiheissa. Ensimmadiselld periodilla
taloudellisen epdavarmuuden ja volatiliteetin nousut aiheuttivat voimakkaita lyhytkestoisia
reaktioita osakemarkkinoihin, korostaen mahdollisesti sijoittajien saatavuus- ja
edustavuusheuristiikkoja sekd ankkurointia. Puolestaan toisella ja kolmannella periodilla
markkinoiden kayttdytyminen vaikutti olevan tehokkaiden markkinoiden hypoteesin

mukaista, eikd irrationaalista kayttdytymistd havaittu.

5.2 Tutkimuksen luotettavuus ja jatkotutkimukset

Tutkimuksen luotettavuuteen vaikuttavat monet asiat. Tutkimuksessa kdytetyt S&P 500,
VIX ja EPU tarjoavat tarkeitd ndkokulmia koronapandemian vaikutuksiin Yhdysvalloissa,
mutta ne eivdt tdysin kata pandemian kaikkia ulottuvuuksia. Pandemiaan liittyi my06s muita

tekijoitd kuten elvytystoimet, tukipaketit ja rokotteiden kehitys, joita ei tissd tutkimuksessa
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ole huomioitu. Niin ollen tutkimuksen tulokset heijastavat vain tiettyd osaa pandemian
kokonaisvaikutuksista. Pandemian loppuvaiheissa alkoi my6s Ukrainan sota, mikd varmasti
vaikutti markkinoiden yleiseen epdvarmuuteen. Periodien rajauksessa kéytettiin
koronatartuntagraafia, joka voi rajoittaa tutkimuksen yleistettavyyttd. Tartuntagraafi toimi
ainoastaan viitekehykseni pandemian intensiteetin arvioimiseen ja se ei huomioi esimerkiksi

taloudellisten elvytystoimien tai muiden poliittisten padtosten vaikutuksia.

Tulosten analysoinnissa viiveiden miéran valinta perustui kahdella periodilla kokeiluun,
mikd paransi mallin selitysvoimaa, mutta voi tuoda mukanaan myos ylisovituksen riskin.
Liséksi kahdella viimeiselld periodilla VAR-estimointi tuotti p-arvoja, jotka ylittivit
kriittiset rajat, mikd voi johtua pienestd havaintomdirdstd tai puuttuvista oleellisista
muuttujista. Tama viittaa siithen, ettd kyseiset mallit eivét kokonaisuutena seliti muuttujien
vilisid suhteita, vaan ainoastaan yksittdisten viiveiden vaikutusta muuttujiin. Mallit olivat
kuitenkin teknisesti hyvin toteutettuja, perustuen mallin vakauden tarkasteluun. Lisdksi
Grangerin kausaalisuustestit ja IRF-graafit tdydensivdt puutteellisia malleja. Todetut
kayttaytymisen heuristiikat ja vinoumat olivat osittain spekulatiivisia johtuen vdhéisesti
tieteellisestd tutkimuksesta pandemian loppuvaiheista, mikd heikentdd luotettavuutta.
Vaikka spekulatiivisuus toimii rajoitteena, se tuo lisdarvoa tarjoamalla psykologisen

nidkokulman markkinareaktioihin.

Tutkimuksen rajoitteiden perusteella nousee esiin myds jatkotutkimusmahdollisuuksia, jotka
voivat tdydentdd ja laajentaa tdmédn tutkimuksen tuloksia. Laajemman aineiston ja
havaintomddrien  kdyttd voisi tuoda  syvéllisempdd ymmérrystd pandemian
kokonaisvaikutuksista markkinoihin. Jatkotutkimuksissa voitaisiin my0s suorittaa tarkempia
kokeellisia tai empiirisid tutkimuksia kéyttdytymisen vinoumien ja heuristiikkojen
vaikutuksista sijoittajien pddtoksentekoon pandemian kaltaisissa kriisitilanteissa. Tama
tutkimus kasitteli pandemian aikaisia reaktioita, mutta jatkotutkimuksissa voisi olla
mielenkiintoista keskittyd esimerkiksi pandemian aikana syntyneiden kayttdytymismallien

pitkdaikaiseen vaikutukseen osakemarkkinoilla.



43

Lahdeluettelo

Aboura S & Wagner N (2016) Extreme asymmetric volatility: Stress and aggregate asset
prices. Journal of International Financial Markets, Institutions & Money 41: 47-59.

Agudelo Aguirre RA & Agudelo Aguirre AA (2024) Behavioral finance: Evolution from
the classical theory and remarks. Journal of Economic Surveys 38(2): 452—475.

Akhtar M & Malik MU (2023) Personality traits and investor risk behavior: moderating
role of financial literacy. Managerial Finance 49(5): 884-905.

Ambros M, Frenkel M, Huynh TLD & Kilinc M (2021) COVID-19 pandemic news and
stock market reaction during the onset of the crisis: evidence from high-frequency data.
Applied Economics Letters 28(19): 1686—1689.

Ampofo RT, Aidoo EN, Ntiamoah BO, Frimpong O & Sasu D (2023) An empirical
investigation of COVID-19 effects on herding behaviour in USA and UK stock markets
using a quantile regression approach. Journal of Economics and Finance 47(2): 517-540.

Arouri M, Estay C, Rault C & Roubaud D (2016) Economic policy uncertainty and stock
markets: Long-run evidence from the US. Finance Research Letters 18: 136—-141.

Ashraf BN (2020) Stock markets’ reaction to COVID-19: Cases or fatalities? Research in
International Business and Finance 54: 101249.

Baber H, Shaik M & Gupta H (2024) An analysis of the Indian Economy during the three
COVID-19 pandemic waves. Technological and Economic Development of Economy.

Baek S, Mohanty SK & Glambosky M (2020) COVID-19 and stock market volatility: An
industry level analysis. Finance Research Letters 37: 101748.

Baker HK. (2014) Investor Behavior : The Psychology of Financial Planning and
Investing. Hoboken, New Jersey: John Wiley & Sons, Inc.

Baker SR, Bloom N & Davis SJ (2016) Measuring Economic Policy Uncertainty. The
Quarterly Journal of Economics 131(4): 1593—-1636.

Barberis, N. & Thaler R, (2002) A4 Survey of Behavioral Finance. Cambridge: National
Bureau of Economic Research, Inc.

Bazzana D, Colturato M & Savona R (2023) Learning about unprecedented events: Agent-
based modelling and the stock market impact of COVID-19. Finance Research Letters 56:
104085.

Birz G, Dutta S & Yu H (2022) Economic forecasts, anchoring bias, and stock returns.
Financial Management 51(1): 169-191.

Brooks C. (2014) Introductory Econometrics for Finance. Cambridge: Cambridge
University Press.



44

CDC (2023) CDC Museum COVID-19 Timeline. Retrieved [14.12, 2024] Available at:
https://www.cdc.gov/museum/timeline/covid19.html.

Chaarlas LJ & Lawrence ADR (2012) Behavioural Finance A Boon to Investors. Journal
of Finance, Accounting, and Management 3(1): 32.

Chiang S (2012) The Relationships between Implied Volatility Indexes and Spot Indexes.
Procedia, Social and Behavioral Sciences 57: 231-235.

Copeland MM & Copeland TE (1999) Market Timing: Style and Size Rotation Using the
VIX. Financial Analysts Journal 55(2): 73-81.

Daniel K, Hirshleifer D & Subrahmanyam A (1998) Investor Psychology and Security
Market Under- and Overreactions. The Journal of Finance (New York) 53(6): 1839—1885.

Dias R, Teixeira N, Machova V, Pardal P, Horak J & Vochozka M (2020) Random walks
and market efficiency tests: evidence on US, Chinese and European capital markets within
the context of the global Covid-19 pandemic. Oeconomia Copernicana 11(4): 585—-608.

Dimson E & Mussavian M (1998) A brief history of market efficiency. European
Financial Management : The Journal of the European Financial Management Association

4(1): 91-103.

Dsouza JJ & Mallikarjunappa T (2015) Does the Indian Stock Market Exhibit Random
Walk? Paradigm (Ghaziabad, India) 19(1): 1-20.

Economic Policy Uncertainty (2024) US EPU (Monthly, Daily, Categorical). Retrieved
[22.11, 2024] Available at: https://policyuncertainty.com/us_monthly.html.

Elliott G, Rothenberg TJ & Stock JH (1996) Efficient Tests for an Autoregressive Unit
Root. Econometrica 64(4): 813—-836.

Emmanuel Joel AA, Alagidede P, Mensah L & Ohene-Asare K (2018) Non-linear
approach to Random Walk Test in selected African countries. International Journal of
Managerial Finance 14(3): 362-376.

Enders W. (2004) Applied Econometric Time Series. Hoboken (NJ): Wiley.

Fama E (1975) Short-Term Interest Rates as Predictors of Inflation. The American
Economic Review 65(3): 269-282.

Fama E (1970) Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work. The
Journal of Finance (New York) 25(2): 383.

Grinblatt M & Keloharju M (2009) Sensation Seeking, Overconfidence, and Trading
Activity. The Journal of Finance (New York) 64(2): 549-578.

He P, Sun'Y, Zhang Y & Li T (2020) COVID-19's Impact on Stock Prices Across
Different Sectors-An Event Study Based on the Chinese Stock Market. Emerging Markets
Finance & Trade 56(10): 2198-2212.

Hirshleifer D (2001) Investor Psychology and Asset Pricing. The Journal of Finance (New
York) 56(4): 1533—-1597.


https://www.cdc.gov/museum/timeline/covid19.html
https://policyuncertainty.com/us_monthly.html

45

Hon T, Moslehpour M & Woo K (2021) Review on Behavioral Finance with Empirical
Evidence. Advances in Decision Sciences 25(4): 15-41.

Jiang GJ & Tian YS (2007) Extracting Model-Free Volatility from Option Prices: An
Examination of the VIX Index. The Journal of Derivatives 14(3): 35-60.

Kahneman D (2003) Maps of Bounded Rationality: Psychology for Behavioral Economics.
The American Economic Review 93(5): 1449-1475.

Kahneman D & Tversky A (1979) Prospect Theory: An Analysis of Decision under Risk.
Econometrica 47(2): 263-291.

Kucher O, Kurov A & Wolfe MH (2023) A shot in the arm: The effect of COVID-19
vaccine news on financial and commodity markets. The Financial Review (Buffalo, N.Y.)
58(3): 575-596.

Kudryavtsev A (2018) The Availability Heuristic and Reversals Following Large Stock
Price Changes. The Journal of Behavioral Finance 19(2): 159-176.

Kumar S & Goyal N (2015) Behavioural biases in investment decision making — a
systematic literature review. Qualitative Research in Financial Markets 7(1): 88—108.

Lambrou AS, Shirk P & Steele MK, et al. (2022) Genomic Surveillance for SARS-CoV-2
Variants: Predominance of the Delta (B.1.617.2) and Omicron (B.1.1.529) Variants —
United States, June 202 1-January 2022. Morbidity and Mortality Weekly Report. 71(6).

LiR, Li S, Yuan D, Chen H & Xiang S (2023) Spillover effect of economic policy
uncertainty on the stock market in the post-epidemic era. The North American Journal of
Economics and Finance 64: 101846.

Liu L & Zhang T (2015) Economic policy uncertainty and stock market volatility. Finance
Research Letters 15: 99—-105.

Liitkepohl H. (2005) New Introduction to Multiple Time Series Analysis. Berlin
Heidelberg: Springer-Verlag GmbH.

Lyocsa S & Molnar P (2020) Stock market oscillations during the corona crash: The role
of fear and uncertainty. Finance Research Letters 36: 101707.

Malmendier U & Tate G (2005) CEO Overconfidence and Corporate Investment. The
Journal of Finance (New York) 60(6): 2661-2700.

Mignon V. (2024) Principles of Econometrics: Theory and Applications. Cham: Springer
Nature Switzerland.

Mishra PK & Mishra SK (2020) Corona Pandemic and Stock Market Behaviour: Empirical
Insights from Selected Asian Countries. Millennial Asia 11(3): 341-365.

Mustapa FH & Ismail MT (2019) Modelling and forecasting S&P 500 stock prices using
hybrid Arima-Garch Model. Journal of Physics.Conference Series 1366(1): 12130.

Ormos M & Timotity D (2016) Unravelling the asymmetric volatility puzzle: A novel
explanation of volatility through anchoring. Economic Systems 40(3): 345-354.



46

Pal DA & Prakash DPKS, (2017) Practical Time Series Analysis: Master Time Series Data
Processing, Visualization, and Modeling using Python. Birmingham, UNKNOWN: Packt
Publishing.

Palma W. (2016) Time Series Analysis. Hoboken, New Jersey: Wiley.

Pickup MA, (2014) THINKING TIME-SERIALLY. In: Anonymous United States: SAGE
Publications, Incorporated, 1-18.

Rabin M (2000) Risk Aversion and Expected-utility Theory: A Calibration Theorem.
Econometrica 68(5): 1281-1292.

Rezaee Z, Dorestani A & Aliabadi S (2018) Application of Time Series Analyses in Big
Data: Practical, Research, and Education Implications. Journal of Emerging Technologies
in Accounting 15(1): 183—-197.

S&P Dow Jones Indices (2024) S&P 500 Factsheet. Retrieved [3.7, 2024] Available at:
https://www.spglobal.com/spdji/en/indices/equity/sp-500/#overview.

Sarwar G (2012) Intertemporal relations between the market volatility index and stock
index returns. Applied Financial Economics 22(11): 899-909.

Shafer, G.R. (1984) Judgment Under Uncertainty: Heuristics and Biases. : American
Statistical Association.

Sharma A & Kumar A (2020) A review paper on behavioral finance: study of emerging
trends. Qualitative Research in Financial Markets 12(2): 137-157.

Shiller RJ (2003) From Efficient Markets Theory to Behavioral Finance. The Journal of
Economic Perspectives 17(1): 83—104.

Siegel JJ & Schwartz JD (2006) Long-Term Returns on the Original S&P 500 Companies.
Financial Analysts Journal 62(1): 18-31.

Sims CA (1980) Macroeconomics and Reality. Econometrica 48(1): 1-48.

Smales LA (2021a) Investor attention and the response of US stock market sectors to the
COVID-19 crisis. Review of Behavioral Finance 13(1): 20-39.

Smales LA (2021b) Policy uncertainty in Australian financial markets. Australian Journal
of Management 46(3): 523-547.

Smales LA (2014) News sentiment and the investor fear gauge. Finance Research Letters
11(2): 122-130.

Soydemir G, Verma R & Wagner A (2017) The asymmetric impact of rational and
irrational components of fear index on S&P 500 index returns. Review of Behavioral
Finance 9(3): 278-291.

Sudirman WFR, Alif MI & Pratiwi A (2023) Does Heuristic Bias Matter for Long And
Short-Term Investment Decision-Making During The COVID-19 Pandemic? Journal of
Indonesian Economy and Business 38(3): 254-269.


https://www.spglobal.com/spdji/en/indices/equity/sp-500/#overview

47

Tversky A & Kahneman D (1992) Advances in Prospect Theory: Cumulative
Representation of Uncertainty. Journal of Risk and Uncertainty 5(4): 297-323.

Tversky A & Kahneman D (1974) Judgment Under Uncertainty: Heuristics and Biases.
Science 185: 1124-1131.

Uddin M, Chowdhury A, Anderson K & Chaudhuri K (2021) The effect of COVID — 19
pandemic on global stock market volatility: Can economic strength help to manage the
uncertainty? Journal of Business Research 128: 31-44.

Vasileiou E (2021) Behavioral finance and market efficiency in the time of the COVID-19
pandemic: does fear drive the market? International Review of Applied Economics 35(2):
224-241.

Wang H, Xu L & Sharma SS (2021) Does investor attention increase stock market
volatility during the COVID-19 pandemic? Pacific-Basin Finance Journal 69: 101638.

Whaley RE (2009) Understanding the VIX. Journal of Portfolio Management 35(3): 98—
105.

Williams M, Wiggins RD & Vogt WP, (2021) Beginning Quantitative Research. London:
SAGE.

World Health Organization (2024) WHO COVID-19 Dashboard. Retrieved [22.11, 2024]
Available at: https://data.who.int/dashboards/covid19/cases?n=c.

Yang W & Chuang M (2023) Do investors herd in a volatile market? Evidence of dynamic
herding in Taiwan, China, and US stock markets. Finance Research Letters 52: 103364.

Yousfi M, Ben Zaied Y, Ben Cheikh N, Ben Lahouel B & Bouzgarrou H (2021) Effects of
the COVID-19 pandemic on the US stock market and uncertainty: A comparative
assessment between the first and second waves. Technological Forecasting & Social
Change 167: 120710.

Zhang D, Hu M & Ji Q (2020) Financial markets under the global pandemic of COVID-19.
Finance Research Letters 36: 101528.


https://data.who.int/dashboards/covid19/cases?n=c

Liitteet

Liite 1. Ensimmaisen periodin VAR-estimoinnin tulokset
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Vector autoregression

Havaintojen

Lkm. = 102
Log
todennakaisyys = -1288 AIC = 25.66
FPE = 2.800e+07 HQIC = 25.88
Det(Sigma ml) = 1.850e+07 SBIC = 26.20
Malli Parametrit RMSE R? X2 P
dsp500 1 7 36.82 0.152 18.28 0.00560
dvix1 7 2.151 0.168 20.59 0.00220
depu1l 7 71.73 0.231 30.59 0

B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali
Selitettava:
DSP500 1
dsp500 1
L1. -0.0470 0.111 -0.420 0.672 -0.264 0.170
L2. 0.131 0.112 1.170 0.241 -0.0881 0.350
dvix 1
L1. 0.249 1.918 0.130 0.897 -3.510 4.009
L2. -4.280 2.468 -1.730 0.0830 -9.117 0.558
depu1l
L1. 0.0926 0.0503 1.840 0.0660 -0.00605 0.191
L2. -0.0377 0.0514 -0.730 0.463 -0.138 0.0631
cons 2.666 3.543 0.750 0.452 -4.279 9.610
Selitettava:
DVIX 1
dsp500 1
L1. -0.00719 0.00648 -1.110 0.267 -0.0199 0.00550
L2. -0.0181 0.00653 -2.770 0.00600 -0.0309 -0.00527
dvix 1
L1. -0.286 0.112 -2.550 0.0110 -0.505 -0.0661
L2. -0.00965 0.144 -0.0700 0.947 -0.292 0.273
depu1l
L1. -0.00405 0.00294 -1.380 0.168 -0.00981 0.00171
L2. -0.00305 0.00300 -1.020 0.310 -0.00894 0.00283
cons 0.0507 0.207 0.240 0.807 -0.355 0.456

Selitettava:
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DEPU 1

dsp500 1

L1. -0.123 0.216 -0.570 0.569 -0.547 0.300
L2. 0.181 0.218 0.830 0.407 -0.246 0.608
dvix 1

L1. -2.183 3.737 -0.580 0.559 -9.507 5.141
L2. 2.686 4.808 0.560 0.576 -6.737 12.11
depu1l

L1. -0.514 0.0981 -5.240 0 -0.706 -0.321
L2. -0.141 0.100 -1.410 0.158 -0.338 0.0551
cons -0.987 6.902 -0.140 0.886 -14.51 12.54

Liite 2. Toisen periodin VAR-estimoinnin tulokset

Vector autoregression

Havaintojen

lkm. = 56
Log _
todenndkoisyys -650.7 AIC = 24.95
FPE = 1.450e+07 HQIC = 25.63
Det(Sigma ml) = 2.482e+06 SBIC = 26.69
Malli Parametrit RMSE R? X2 P
dsp500 2 16 57.53 0.197 13.74 0.545
dvix 2 16 1.938 0.267 20.39 0.157
depu2 16 52.77 0.495 54.89 0

B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali
Selitettava:
DSP500 2
dsp500 2
L1. 0.140 0.292 0.480 0.632 -0.432 0.712
L2. -0.217 0.275 -0.790 0.431 -0.756 0.323
L3. -0.409 0.291 -1.410 0.159 -0.978 0.161
L4. -0.0736 0.299 -0.250 0.805 -0.659 0.512
L5. 0.587 0.310 1.890 0.0580 -0.0205 1.195
dvix 2
L1. -0.610 8.301 -0.0700 0.941 -16.88 15.66
L2. -0.776 7.820 -0.100 0.921 -16.10 14.55
L3. -12.61 7.847 -1.610 0.108 -27.99 2.765
L4. 3.233 7.876 0.410 0.681 -12.20 18.67

L5. 13.84 7.933 1.740 0.0810 -1.709 29.39
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depu 2

L1. -0.0898 0.145 -0.620 0.536 -0.374 0.195
L2. -0.0607 0.182 -0.330 0.739 -0.418 0.297
L3. -0.0746 0.192 -0.390 0.697 -0.451 0.302
L4. 0.0450 0.175 0.260 0.797 -0.298 0.388
L5. -0.0870 0.134 -0.650 0.516 -0.350 0.175
cons -6.585 7.250 -0.910 0.364 -20.79 7.624
Selitettava:

DVIX 2

dsp500 2

L1. -0.0135 0.00983 -1.380 0.168 -0.0328 0.00571
L2. 0.0141 0.00927 1.520 0.129 -0.00410 0.0322
L3. 0.0140 0.00979 1.430 0.152 -0.00515 0.0332
L4. -0.0121 0.0101 -1.200 0.229 -0.0318 0.00762
L5. -0.0301 0.0104 -2.880 0.00400 -0.0505 -0.00959
dvix 2

L1. -0.226 0.280 -0.810 0.419 -0.774 0.322
L2. 0.182 0.263 0.690 0.489 -0.334 0.699
L3. 0.493 0.264 1.860 0.0620 -0.0252 1.011
L4. -0.375 0.265 -1.420 0.157 -0.895 0.145
L5. -0.685 0.267 -2.570 0.0100 -1.209 -0.162
depu 2

L1. 0.00162 0.00489 0.330 0.741 -0.00796 0.0112
L2. -0.000483 0.00615 -0.0800 0.937 -0.0125 0.0116
L3. -0.00106 0.00646 -0.160 0.869 -0.0137 0.0116
L4. -0.00387 0.00590 -0.660 0.512 -0.0154 0.00769
L5. 0.00267 0.00451 0.590 0.554 -0.00617 0.0115
cons 0.113 0.244 0.460 0.644 -0.366 0.591
Selitettava:

DEPU 2

dsp500 2

L1. -0.0612 0.268 -0.230 0.819 -0.586 0.463
L2. 0.188 0.252 0.750 0.455 -0.306 0.683
L3. -0.126 0.267 -0.470 0.636 -0.648 0.396
L4. -0.394 0.274 -1.440 0.151 -0.931 0.143
L5. -0.262 0.284 -0.920 0.357 -0.820 0.295
dvix 2

L1. 5.967 7.614 0.780 0.433 -8.956 20.89
L2. 13.52 7.173 1.890 0.0590 -0.537 27.58
L3. -2.837 7.197 -0.390 0.693 -16.94 11.27
L4. -7.609 7.224 -1.050 0.292 -21.77 6.551
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L5. -3.275 7.276 -0.450 0.653 -17.54 10.99

depu 2

L1. -0.804 0.133 -6.040 0 -1.065 -0.543

L2. -0.676 0.167 -4.040 0 -1.004 -0.348

L3. -0.541 0.176 -3.070 0.00200 -0.886 -0.196

L4. -0.272 0.161 -1.690 0.0900 -0.587 0.0427

L5. -0.195 0.123 -1.590 0.113 -0.436 0.0460

cons -1.543 6.650 -0.230 0.817 -14.58 11.49
Liite 3. Kolmannen periodin VAR-estimoinnin tulokset

Vector autoregression

Havaintojen

tkm. = 98

Log -

todennakaisyys -1171 AIC = 25.06

FPE = 1.560e+07 HQIC = 25.67

Det(Sigma ml) = 4.810e+06 SBIC = 26.57

Malli Parametrit RMSE R? X2 P

dsp500 3 19 67.14 0.162 18.90 0.398

dvix 3 19 1.964 0.212 26.33 0.0924

depu 3 19 42.16 0.558 124.0 0

B Keskivirhe z P 95 % luottamusvali

Selitettava:

DSP500 3

dsp500 3

L1. 0.0305 0.186 0.160 0.869 -0.334 0.395

L2. 0.351 0.189 1.860 0.0630 -0.0192 0.721

L3. -0.128 0.197 -0.650 0.516 -0.513 0.258

L4. 0.143 0.197 0.730 0.467 -0.242 0.528

L5. -0.316 0.192 -1.650 0.100 -0.692 0.0605

L6. 0.384 0.191 2.010 0.0440 0.0103 0.758

dvix 3

L1. -0.538 6.239 -0.0900 0.931 -12.77 11.69

L2. 13.17 6.390 2.060 0.0390 0.644 25.69

L3. -4.851 6.656 -0.730 0.466 -17.90 8.194

L4. 4.210 6.475 0.650 0.516 -8.481 16.90
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L5. -5.146 6.282 -0.820 0.413 -17.46 7.166
L6. 14.96 6.132 2.440 0.0150 2.939 26.97
depu3

L1. 0.0423 0.151 0.280 0.780 -0.254 0.339
L2. 0.0975 0.198 0.490 0.623 -0.291 0.486
L3. 0.159 0.212 0.750 0.454 -0.257 0.574
L4. 0.0936 0.209 0.450 0.654 -0.316 0.503
L5. 0.0446 0.193 0.230 0.817 -0.333 0.422
L6. 0.000463 0.151 0 0.998 -0.295 0.296
cons -3.401 6.285 -0.540 0.588 -15.72 8.918
Selitettava:

DVIX 3

dsp500 3

L1. -0.00306 0.00543 -0.560 0.573 -0.0137 0.00759
L2. -0.00602 0.00552 -1.090 0.275 -0.0168 0.00480
L3. 0.00819 0.00575 1.420 0.154 -0.00308 0.0195
L4. -0.00542 0.00575 -0.940 0.346 -0.0167 0.00585
L5. 0.00805 0.00562 1.430 0.152 -0.00296 0.0191
L6. -0.0125 0.00558 -2.240 0.0250 -0.0235 -0.00157
dvix 3

L1. -0.159 0.182 -0.870 0.384 -0.517 0.199
L2. -0.283 0.187 -1.520 0.130 -0.650 0.0830
L3. 0.174 0.195 0.900 0.370 -0.207 0.556
L4. -0.156 0.189 -0.820 0.410 -0.527 0.215
L5. 0.103 0.184 0.560 0.575 -0.257 0.463
L6. -0.493 0.179 -2.750 0.00600 -0.844 -0.141
depu3

L1. 0.000319 0.00442 0.0700 0.943 -0.00835 0.00898
L2. -0.00120 0.00580 -0.210 0.837 -0.0126 0.0102
L3. -0.00158 0.00620 -0.250 0.799 -0.0137 0.0106
L4. -0.000894 0.00611 -0.150 0.884 -0.0129 0.0111
L5. 0.00313 0.00563 0.550 0.579 -0.00792 0.0142
L6. -3.32e-05 0.00441  -0.0100 0.994 -0.00868 0.00861
cons 0.00314 0.184 0.0200 0.986 -0.357 0.363
Selitettava:

DEPU 3

dsp500 3

L1. -0.247 0.117 -2.120 0.0340 -0.475 -0.0182
L2. -0.259 0.119 -2.180 0.0290 -0.491 -0.0264
L3. -0.168 0.123 -1.360 0.174 -0.410 0.0739
L4. 0.0243 0.123 0.200 0.844 -0.218 0.266
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L5. 0.0239 0.121 0.200 0.843 -0.212 0.260
L6. 0.173 0.120 1.440 0.149 -0.0621 0.408
dvix 3

L1. -8.675 3.918 -2.210 0.0270 -16.35 -0.996
L2. -9.050 4.012 -2.260 0.0240 -16.91 -1.186
L3. -6.441 4.179 -1.540 0.123 -14.63 1.751
L4. -2.155 4.066 -0.530 0.596 -10.12 5.814
L5. 2.371 3.945 0.600 0.548 -5.360 10.10
L6. 1.786 3.850 0.460 0.643 -5.760 9.332
depu 3

L1. -0.851 0.0949 -8.960 0 -1.037 -0.665
L2. -0.764 0.125 -6.130 0 -1.008 -0.520
L3. -0.662 0.133 -4.980 0 -0.923 -0.401
L4. -0.551 0.131 -4.200 0 -0.808 -0.294
L5. -0.108 0.121 -0.890 0.371 -0.345 0.129
L6. -0.0567 0.0947 -0.600 0.549 -0.242 0.129
cons -4.115 3.947 -1.040 0.297 -11.85 3.620




