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ABSTRAKT

Prognoosides tulevikku madki ja muid olulisi majastikke v6i arimuutujaid, ei ole
enam Oigustatud tuginedes Uksnes intuitsioonilekediegi ,,olukorra tundmisele®. Kvantitatiiv-
sete meetodite abil on véimalik saada t&dpsematoas].

TOO pohieesmark on erinevate kvantitatiivsete ndéegovédlja selgitamine Eesti Energia
AS mudgitulu prognoosimiseks, pohinedes eelnevatoadide aegrea andmetel ning toetudes
l&biviidud analtisitulemustele; paremate progno@simaetodite valimine; paremaks osutunud
prognoosimismeetodite eelistest ning voimalikestqustest kokkuvdtte tegemine.

Autor on prognoosinud mutgitulu, kasutades sellekBnese regressiooni, aegridade
kompleksanaliilsi, trendi ja sesoonsusega ekspaaasts silumise (Wintersi meetod), ARIMA
ning naiivse meetodite abil leitud mudeleid.

Vastavalt prognooside ruutkeskmise vea vaartusteM/intersi eksponentsiaalne silumi-
se ning mitmese regressiooni prognoositud vaartotmad kdige lAhedasemad tegelikele vaar-
tustele, prognoosi korvalekalde nihe on nende nimedpuhul kdige vaiksem. Vordselt mitmese
regressiooniga ning Wintersi eksponentsiaalse ssim@etodiga on haid tulemusi ndidanud ka
ARIMA-mudel. ARIMA-mudeli vea tulemust on mgjutanaéstatel 2014-2015 toimunud muud-
gitulu langus, mis on pdhjustatud nii madalatesiiindadest kui ka jaemutgi mahtude vahen-
damisest tingitud elektrituru avanemisest.

Votmesonad: Eesti Energia AS, kvantitativsed méiefoprognoos, muugitulu, mitmene
regressioon, aegrea kompleksanallils, eksponentsiasilumine, ARIMA-mudelid (Box-

Jenkinksi meetod), naiivne meetod.



SISSEJUHATUS

Teema aktuaalsus ja valiku pohjus.Ettevotte finantsseisundi ennustamiseks ning ees-
margiparaseks suunamiseks on vaja prognoosida chegaditajaid ja nendevahelisi seoseid.
Organisatsioonid, kes ei reageeri kiiresti muutelatingimustele ega kavanda tulevikku, on
maaratud hd&bumisele.

Majandusnéitajate prognoosimist v8ib kasitledarkajandusnédhtust peegeldavate véima-
like mdotmismudelite kujunemise ja nende kaituntesaluslikku ettendgemist lahemas voi kau-
gemas tulevikus. Piisavalt tdendoliste prognoosldmasolu on olulise tdhtsusega kompetentsete
majandusotsuste tegemisel ning ettevotte arengdsderpaikapanemisel.

Ettevotted tegutsevad pidevalt ebakindluse ja dkkorras. Majandusnéitajaid prognoo-
sides saab otsuste vastuvdtmisel riske maandadtegévuses on prognoosimine aluseks juht-
konna strateegia, vdimsuse, tootmise, varude, t)dy@ilgi, turuosa, eelarve, uurimise, arenda-
mise ja eelarvestamise planeerimisel.

TOO eesmark ja pustitatud tlesanded eesmargi laheathiseks. TG0 pShieesméark on
erinevate kvantitatiivsete meetodite valja selgiterettevotte muugitulu prognoosimiseks, pdhi-
nedes eelnevate perioodide aegrea andmetel nitgdéselabiviidud anallusitulemustele; pare-
mate prognoosimismeetodite valimine; paremaks osutyrognoosimismeetodite eelistest ning
voimalikest puudustest kokkuvotte tegemine. Mag@&iroodatav tulemus seisneb sellise mutgi-
tulu ennustamiseks sobiliku prognoosimismeetodiniéses, mida oleks ajalist ja veasuhet arves-
tades otstarbekas uuritud ettevotte puhul edakpsiitada.

Voimalikult tdpse prognoosi koostamiseks on vajgaveelgitada ettevotte majandusnai-
tajatele moju osutavad tegurid ning analtuusidavétte tausta ja tegevuskeskkonda.

Parema prognoosimismeetodi valimiseks vordleb aueetodeid omavahel, vorreldes et-
tevotte prognoositud tulemusi tegelike naitajate§auremate korvalekallete puhul analtiisib

autor pdhjuseid ja teeb ettepanekud prognoosimistitedapsuse parandamiseks.



Uurimisobjekt ja ajaperiood. Uuritavaks ettevotteks on AS Eesti EnergiddspidiEes-
ti Energia). Uurimisobjekti valimise pohikriteeriuteks oli vajalike andmete kattesaadavus ja
ulatus. Valitud ettevotte madgitulu andmetes esadegesoonsus ja mittestatsionaarsus, mis
omakorda kitsendas ja satestas kindlad kriteeriggrodnoosimismudelite valikuks.

Prognoosimisandmete perioodiks on valitud kvarehisndmed alates 2002. aasta algu-
sest kuni 2015. aasta I6puni. Prognoosi tapsusgahiisel on kasutatud kvartaalseid andmeid
2012. aasta kolmandast kvartalist kuni 2015. aasBmognoosi tapsuse hindamiseks kasutati
mudelite ruutkeskmiste vigade suurusi. Prognoosiksiskasutatavaid mudeleid testiti valimist
valjaspool out of samplg st toimus ekstrapoleeritud andmete hindamine.

Magistritod osad. Magistrito6 koosneb kolmest peatikist. Esimesesieateeb autor
ettevOtte analtusi ning pohjaliku uurimise jarjallilb ettevotte valiskeskkonna mutgitulemusi
enam mojutanud tegurid. Samuti toob autor esileev@atognoosi ja eelarve vahel ning selgitab
madgitulu prognoosimise olulisuse tahtsust. Tepsgikis anallusib autor Eesti Energia muugi-
tulu aegrea andmeid, kasutades autokorrelatsioaltiasi. Autokorrelatsioonianaltitisi abil piirit-
leb autor prognoosi koostamiseks sobilikud mudetmhstab mudelid ning analilsib ka prog-
noosimismeetodeid eduka mutgitulemusprognoosi kadseks. Kolmandas peattikis prognoo-
sib autor madgitulemusi, kasutades selleks mitmregeessiooni, aegridade kompleksanalliusi,
trendi ja sesoonsusega eksponentsiaalse silumisgefd/ meetod), ARIMA ning naiivse meeto-
dite abil leitud mudeleid, ning tulemuste vordleenjarel valib neist kdige tdpsema. Autor ana-
lutsib ka mudelite tapsuse pdhjust ning toob mtelédipsuse parandamiseks vélja oma seisuko-
had.

Pdhinedes eelnevalt prognoositud miugitulemusel majandusnditajate seoste analiil-
sil, on vbimalik koostada ettevbtte raamatupidanp&hiaruannete pohjal ka teiste naitajate
prognoosi.

Andmeallikad kasutatud eesmargi taitmiseks.Magistritoo kirjutamisel on kasutatud
Eesti Energia majandusaastaaruandeid, keskkonneraygaalsete majandustulemuste vahearu-
andeid ning magistrito6 teemaga seotud erialaldggah(6konomeetria, energeetika). Arvandme-
te allikateks on olnud Eesti ja Norra statistikadrmebaasid, Eesti Energia majandusaasta ja
kvartaalsete majandustulemuste vahearuanded. Aepdm&tdtlemiseks on kasutatud

Okonomeetriapaketti Gretl.



Autor soovib magistrit66 juhendamise eest tAnadav®&iimanni ja Ako Saugat.



1. UURITAV ETTEVOTE

1.1. Uuritava ettevotte lUhitlevaade

Magistrito6 uuritavaks ettevotteks on Eesti Enedyta Uurimisobjekti valimise pohikri-
teeriumid oli prognoosi koostamiseks, ettevottetege anallilsiks ja Ulevaate saamiseks vajali-
ke andmete kattesaadavus ja ulatus.

Uuritava ettevotte tausta ja tegevuse keskkonnBidsianine on tingitud vajadusest selgi-
tada valja ettevotte majandusnéitajatele moju aveld tegurid, et koostada voimalikult tapsed
magistritods kasitletud prognoosimismudelid.

Eesti Energia. Eesti Energia on rahvusvaheline energiaettevots, tegutseb Balti- ja
Pdhjamaade energiaturul. Eesti Energia asutati .1888tal. Sellest ajast on ettevote oluliselt
laiendanud oma tegutsemisulatust — Eesti kohaligledttrifirmast on saanud rahvusvaheline ja
mitmekuilgse tootevalikuga energiaettevote (Eeserfia AS 2013. aasta majandusaasta aruan-
ne), (Ulevaade Eesti Energiast).

Eesti Energia aktsiate omanik on 100% Eesti Vahakttevote pakub energialahendusi
alates elektri, soojuse ja kituste tootmisest kuiiigi, klienditeeninduse ja energiaga seotud
lisateenusteni. Elektrimidjana midb ettevote ekeBaltimaade jaeklientidele ja elektriturule.
Eesti Energia kontserni kuuluv Elektrilevi pakubsidlientidele vBrguteenust. Valjaspool Eestit
tegutseb ettevote Enefiti kaubamargi all. Maailmadinnas ettevotte unikaalsed polevkivi t66t-
lemise teadmised, oskused ja tehnoloogia. Eestigin@alduses Eestis, Jordaanias ja USA-s
leidub hinnanguliselt kuni 11 miljardit tonni pdlavi. Ligi 7000 to0tajaga on Eesti Energia Uks
suuremaid tédandjaid Eestibi@.), (Ibid.).

Ressursikasutus.Eesti Energia toodab elektri- ja soojusenergiatpselt pdlevkivist.
Teiseks oluliseks energiaallikaks on saamas biorf@samiselt puit), mille kasutamisel tekib

vahem tuhka ja Sgheitmeid. (Keskkond. Eesti Energia)



Suuri v8imalusi pakkuv kituseliik on olmejdatmedksis jduab prugilatesse ligikaudu
200 000 — 300 000 tonni olmejaatmeid aastas. $dkursi kasutamiseks on ehitatud Iru elektri-
jaama juurde jaatmeenergiaplokkid.)

Ressursside kasutamist saab otstarbekamaks mulatekipd suurema vaartustamisega.
Eesti Energia strateegiline eesmark on toota roh&knga saavutada seeldbi ka madalamag-CO
sisaldusega ainete tekkimine elektri tootmisel. @e&0imalik tanu dlitootmise kdrvalsaadusena
tekkiva pélevkivigaasi ehk uttegaasi kasutamistdkte tootmiseks Ipid.).

Elektri ja soojuse tootmiseks on 2014. aastal ledsdt(Keskkonnaaruanne 2014. a):

e 17 miljonit tonni kaubapdlevkivi;

e 0,1 min tonni biokutust;

e 43,7 min m3 maagaasi;

e 2214 tuhat t segaolmejaatmed.

Eesti Energia peamine energeetiline ressurss osahgddlevkivi. Elektri, soojuse ja ve-
delkituse tootmiseks vajalikku pélevkivi on kaevathd karjaéridest ja maa-alustest kaevandus-
test. Lisaks oma tarbele on pdlevkivi muidud katéde Eesti vedelkituste ja ehitusmaterjalide
tootjatele (Keskkonnaaruanne 2010. a).

Ohusaaste Eesti Energia elektri, soojuse ja vedelkitustermboé on seotud kiituste pd-
letamisega. See on mdjutanud oluliselt Eesti Emetgotmistiksuste piirkonna 6hu kvaliteeti,
paisates 6hku SONOy, tahkeid osakesi ja GOVaiksemates kogustes paisatakse heitgaasidega
ohku ka raskemetalle, CO-d ning pOlevkivist elekigrgia ja vedelkituste tootmisel tekkivaid
lenduvaid orgaanilisi thendeid. Lisaks mdjutavakhldselt 6hu kvaliteeti kaevandamise kaigus
toimuvad I6hkamised ning transpordivahendite hesgh(bid.).

Andmed keskkonnaheitmete kohta (vt tabel 1.1.):
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Tabel 1.1. Keskkonnaheitmed 2011-2014

Ohuheitmed UHIK 2011 2012 2013 2014
SC, tuh 1 56,¢ 23,2 20,¢ 24,2
sh Narva elektrijaamads tuh 1 56,¢ 23,1 20,¢ 24,1
NO, tuh 1 12,¢ 9,7 8,¢ 8,E
Lendtuhl tuh 28,1 5,7 9,1 8.t
CGO, min t 12,2 11,C 13,2 12,¢

Allikas: (Keskkonnaaruanne 2014. a)

Uks Eesti Energia keskkonnaeesmarke lahiaastatekgdtevkivitoostuse Shuheitmete
vahendamine ning tanapaevased tehnoloogiad on ibimed juba silmanahtavalt véhendanud
(Keskkonnaaruanne 2014. a). Selle tdestuseks oheiimete oluline vahenemine 2014. aastal

vorreldes 2011. aasta 6huheitmete andmetega.

1.2. ,Prognoos* ja ,eelarve* moistete erinevus

Magistritod pohieesmark on koostada Eesti Energiéigitulu ItUhiajaline prognoos, po6-
hinedes kvantitatiivsetel meetoditel. Magistritddasise uurimise eel on vajalik kindlaks teha
erinevus eelarve ja prognoosimise vahel. ,Progngaséelarve” on kaks eri mdistet ja siinses
magistritods on oluline nende mdistete tdhendusiasta.

Prognoosi ja eelarve vahe véljaselgitamisel kdsglgtor magistritods prognoosi vajadust
ja tahtsust tAnap&eval ning prognoosimisetappid@@vust.

Prognoosi ja eelarve erinevusPrognoosforecasj on piisava tdendaosusega tdeseks osu-
tuda vOiv ennustus siindmuste kéigu ja tulemustéakdPrognoosimine on tegevus, mille ees-
mark on &ara arvata tuleviku siindmusi, olukordindie ja tulemusi organisatsiooni tegevuskesk-
konnas (Karu, Zirnask 2004). Peamiselt kasutatak$égitulu prognoosimiseks kolme ajavahe-
mikku (Trehan 2010):
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e luhiajalised §hort-tern) prognoosid on perioodiga alla aasta

o keskmise pikkusegan(edium termprognoosid on tehtud 1-5 aastaks

e pikaajalisedlpng-tern) prognoosid on tehtud rohkem kui 5 aastaks.

Prognooside ajaline jaotus on suhteline ning dikaal on kasitlenud seda jaotust erine-
valt. Ulalpool toodud jaotus on autori seisukohgijgiinse magistritoé raames sobilikum.

Magistritods koostab autor keskmise pikkusega mpwogi ning meetodite vordlemi-
seks on autor kasutanud samuti keskmise pikkusergaogli (alates 2012. a Il kvartalist).

Eelarve erinevus prognoosist seisneb eeldusehaitatavad tegevused oleksid eelar-
vega vastavuses ja aitaksid saavutada eesmargiksdsieilemusi. Prognoos plutab ette aimata,
mis tulevikus toimub. Vorreldes eelarvega ei vasfutognoos tulemuste saavutamise eest, vaid
prognoosi digsuse eest, v.a kohanduval eelarvestgnkius prognoosi tahtsus on vorreldav eel-
arve tahtsusega (Karu, Zirnask 2004).

Prognoosi vajadus.Organisatsiooni kliima on keerulisem, kiiresti a#eam ja konku-
rentsiviimelisem kui kunagi varem. Organisatsiopkies ei reageeri kiiresti muutuvatele tingi-
mustele ega kavanda tulevikku, on maaratud haélelenislanke, Wichern 2005).

Eeltoodule on vaja juurde lisada, et prognoosidéssikus midki, varude vajadust, per-
sonali ndudmisi ja muid olulisi majanduslikke v@induutujaid, ei ole enam 6Oigustatud tugineda
Uksnes intuitsioonile voi kellegi ,,olukorra tundrais”. Kvantitatiivsete meetodite abil on vdima-
lik saada tapsemat prognoosi. Selleks on valjattadttarkvarapakette, voimaldades kvantitatiiv-
sete meetodite kattesaadavust peaaegu kdikidelsdiyiKeating 1994).

Vastavalt Makridakisele (1986) ei ole prognoosids pBhinevad ainult hinnangutel, nii
tdpsed kui prognoosid, mis on saadud kvantitatiesrseeetodite abilllpid.): inimesed omavad
ainulaadseid teadmisi ja siseinfot, mis kvantitatites meetodites on puudu. Ullatavalt on empii-
rilised uurimused ja laboratoorsed katsed naidarticheed prognoosid ei ole kvantitatiivsetest
meetoditest tdpsemad. Inimesed kipuvad olema ogitikuimad ja alahindavad tuleviku ebakind-
lust. Lisaks on kvalitatiivsete meetodite prognagskulu sageli oluliselt kdrgem kvantitatiivsete
meetodite omast (Hanke, Wichern 2005).

Magistritd6s on autor uurinud erinevaid prognoosimeetodeid, mis pohinevad ajaloo-

liste andmete too6tlemisel; need on meetodid, migtamelised tdiendama juhtide otsustusvdimet
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ja teadmisi Ipid.), see annab omakorda tulemuseks tapsemaid preigmeandmeid (Holden,
Peel, Thomson 1990).

Prognooside koostamise jargnevus?eamine prognoos on miidgiprognoos, millest sol-
tuvad teised prognoosid (Wilson, Keating 1994).steekasumiaruannete ja bilansikirjete prog-
noos on seotud otseselt voi kaudselt midgiprogrtatesnustega (Fight 2006).

Prognoosimissiisteem peab looma omavahelisi seesejdhtimisvaldkondade prog-
noosides. Eri osakondade prognoosides esineb suavaheline séltuvus, mida eduka prognoo-
simise nimel ei saa ignoreerida. Naiteks voivaddvwediligiprognoosides pohjustada hulga reakt-
sioone, mdjutades eelarveprognoose, tegevuskutatiekaibe, laovaru seisu, hinnapoliitikat ja
nii edasi. Sarnaselt mgjutavad iga osakonna késsitakeva rahasumma eelarvevead tootearen-
dust, tehnoloogia uuendamist, t66jou palkamistejdaamikulusid. See omakorda mdjutab voi
maarab muugitulemust, tegevuskulusid ja rahak&@erttdenéoline, et ettevotte eri valdkondade
prognoosides valitseb suur omavaheline seos (Makisd\Wheelwright, McGee 1983).

Lihtsustatult on seos miuigi ja muude ettevotte poogide koostamise etappide vahel
esitatud joonisel 1.11id.).

Transpordikulud —|
Varude kulu —I

Tegelik Miitigi )
miliik prognoos Reklaam Miiiigimeeskond
Tootmise
” kulud
Investeeringud ‘I i i I Kulud |
pohivarasse 1_| L Ressursside
kasutamine
Rahalised 3 Kasutamata kapitali
laekumised Rahavoog . alternatiivkulu
Nouded rahali

vahendites

Joonis 1.1. Prognoosimise koostamise etapid
Allikas: (Makridakis, Wheelwright, McGee 1983)
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Mudgitulu prognoosimise olulisuse selgitamise j@aelmagistritdds vaja anallisida uuri-
tava ettevotte valiskeskkonda mojutavaid tegurgidigitulu mdjutavate tegurite valjaselgitami-

ne vBimaldab autoril koostada tapsema, kvantitgtel meetoditel phineva prognoosi.

1.3. Eesti Energia viimaste aastate tdhtsamad sundrsed ja valiskeskkonda
mojutavad tegurid

Iga prognoosi koostamisel peavad isiklikud hinnahg¢petuma alati praktilistele koge-
mustele ja/vOi pdhjalikele uurimistoddele (Wilstteating, 1994).

Koiki ettevotteid mojutavad kolm tegevusvaldkonaaandit: makromajandus, toostusha-
ru ja ettevote ise. Tavaliselt saab ettevote kdiideoainult viimast. Seega on véaga oluline, et
ettevote oleks teadlik valjaspool ettevotet toinsiglolden, Peel, Thompson, 1990).

Pdhinedes ulaltoodule, toob autor oma t60s esdiEnergia viimaste majandusaastate
olulisemad siindmused, mida magistritoo raames m@tikv&asitleda, ning on samuti labi vaada-
nud Eesti Energia muadgitulemusi mjutanud sindmus&idigitulemustele mdju avaldavate
stindmuste analtius on olulise téhtsusega, mis gituthmadgitulu prognoosimise olulisusest.

e 2013. aasta alguses toimus elektrituru taielik ewane, mis pdhjustas elektri jae-
muaugi mahtude vahenemise. Turu avanemisega kaaenewvaldavalt monopoolses
seisus olnud Eesti Energiale ootusparane kliergigta ja turuosa vahenemine (Eesti
Energia AS 2013. aasta majandusaasta aruanne).

e Tulevikutehingute turuvaartuse liikumist mojutaveiige enam Pdhja-Euroopa ilma-
prognoosid, mis annavad marku tuleviku tarbimis@sg) hidroreservuaaride taitumi-
se kiirusest. Rohked sademed ning véhene elekirtare P6hja-Euroopas hoiavad
hidroreservuaaride taituvust korgel tasemel, laugst tulevikutehingute hindu. Hid-
roreservuaaridest parineb enam kui pool Pohja-Ehaetoodetud elektrist (Vaarmann
2014).

Kdrgem dhutemperatuur tdhendab Uldiselt seda,edtrgja kitjad tarbivad elektrit
vahem ning sellel on borsihinda alandav moju (Vaanm2014). Bérsihindade langust

pdhjustab ka tuulegeneraatorite kdrge tootlikkusul&@generaatorite toodetud elekter
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paisatakse turule otsekohe ning uldiselt on sdlleu alandav mdju (Vaarmann
2013).

2014. aasta veebruaris avati Eesti ja Soome valkeelilekandetrass EstLink-2, mis
tOstis naaberriikide vahelist tlekandevbéimsust.sBecellega pusisid Eesti ja Soome
regiooni hinnad martsis Uhtsed ligi 94% tundid&sturem Uhtsus Soome turupiirkon-
naga avaldab Eesti borsihinnale tldjuhul langeten@ti (Vaarmann 2014).

Pdlevkivil puudub turg (seega ka referentshind)tiSeséaljaspool (Eesti elektrisis-
teemi varustuskindluse aruanne .. 2013), kuid Eexilevkivist valmistatud vedelku-
tustel on kdrge ekspordipotentsiaal ning selle indeotud naftaproduktide hindade-
ga maailmaturul (Elektrihinna mojurid ... 2014).

Toornafta maailmaturu hind mojutab suures osasokssselt voi kaudselt peaaegu
kdiki kohalike kituste hindu Eestis. MOnede kutustedu, nagu biomass ja turvas,
mojutavad tootmiskulud, kus mootorikitus ja muudtataoted hdlmavad markimis-
vaarse osa (Analyses of Energy Supply Option®©Q7p

Brenti toornafta keskmine hind mdjutab otseselsgaamponentide hinda esiteks labi
hinna indekseerimisklausli pikaajalistes tarnelgptes ning teiseks labi gaasi ja naf-
tasaaduste vahelise kitusekonkurentsi elektrijaesmdllid.). Toornafta hinna vola-
tilsus on suuresti s6ltuvuses poliitilistest kaktfdest.

Olulisemaid hinda mdjutavaid komponente on ka garalollari kurss (Vaarmann
2013). Dollari kursi tldine nérgenemine on ajalselt tAhendanud toornafta ning see-
l&bi ka gaasikomponentide hinna tbusu (Vaarmani3R01

Mutgimahu vahendamist mojutab elektrininna tuskgasnev hinnatundlikumate
klientide tarbimisharjumuste muutumine (Vaarmanh30

Vastavalt Euroopa Liidu ja Eesti digusaktidele mehpdlevkivikatelde valisdhku pai-
satavad heitmed vastama alates 2016. aastast karatede t6ostusheitmete direktiivi
nduetele, millega piiratakse $NOx ja tahkete osakeste sisaldust keskkonda juhita-
vates suitsugaasides ning mis kohustab Eesti Etgymaegust heidet oluliselt vahen-
dama. SQ@ heitme oluliseks vahendamiseks koos sama ajainiewdimsuste séilita-
misega paigaldab Eesti Energia Narvas Eesti ejgkina neljale 200 MW vdimsuse-

ga energiaplokile vaavlipuhastuse (DeSOX) seadiRetiastusseadmete kasutamine
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vOimaldab Eesti Energial vahendada nendest endoglagest dhku paisatavate suit-
sugaaside SOsisaldust kuni kuus korda. Lisaks sellele vahekeelbahkete osakeste
sisaldus gaasides ning uhtlasi suureneb energiddekodiga (Keskkonnaaruanne
2010).

o Selleks et leevendada kasvuhoonegaaside poolatakite klimamuutuste moju, on
Euroopa Liit seadnud eesmaérgi vahendada-det 2020. aastaks védhemalt 20%.
Selle poliitika ellurakendamiseks kasutatav lleepadine kvootide kauplemise sis-
teem avaldab suurt mdju ka Eesti Energia tegevi{date).

Muugitulemustele mdju avaldavate stndmuste kokkuvd. Jargnevalt on autor &ra

toonud mudgitulu méjutavad tegurid grupeeritulthtliddes muugitulu jagunemisest (vt joonis

1.2). Muude muugitulude jagunemine hélmab suuremsas pdlevkivi ja soojuse madki.

Kontserni muugitulude jagunemine

min eurot

W Elekter

m Vorguteenus
Vedelkiitused

= Muud

Joonis 1.2. Miugitulu jagunemine 2015. a.
Allikas: (AS Eesti Energia 2015. a. majandusaastarane)

Elektrienergia (osaliselt ka pdlevkivi ja soojusemutigitulu méjutavad tegurid:

¢ hooajalised tegurid: 6hutemperatuur, sademete hwlkised ilmad (Eesti ja Skandi-
naavia);

o elektrististeemi arendus (Estlink);
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o keskkonnaheitmete kogused (to0stusheitmete divekifiuetele mittevastamine kaa-
sab tootmisvOimsuste mittesailitamist);

e CO;turuhinnad (avaldavad moju pdlevkivist toodetuskéai mahule);

e elektrituru avatus;

e globaalsetel ja regionaalsetel turgudel valitsenadainehinnad (peamist moju kont-
serni majandustulemustele avaldavad elektri hinddN@ooli kauplemissiisteemis
ning Nord Pooli Soome ja Eesti hinnapiirkondadenherinevus vorreldes stisteemi-

hinnaga).

Vorguteenuste mutgitulu méjutav tegur:

o elektrivirgu todkindlust tagavad investeeringud.

Vedelkutuste madgitulu mojutav tegur:
e Kontserni tulud soltuvad vedelkituste mitgist sledi osas globaalsetel ja regionaal-
setel turgudel valitsevatest toorainehindadeste(pdVioli referentstooteks oleva 1%

vaavlisisaldusega kuttedli hind maailmaturul).

Klientide tarbimisharjumustest tingitud mdjutavad t egurid ja nende muutused, mi-
da autori seisukoha jargi on vBimalik kirjeldada jargmiselt:

e tOOtuse maar;

e Eesti sisemajanduse koguprodukt (SKP);

e tarbijahinnaindeks.
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2. PROGNOOSIMISMEETODID

Autor on magistritoo 1. peatikis kindlaks teinutdpgilgiprognoos on olulise tdhtsusega
ja teiste majandusnéitajate prognoosimine pdhimabkorda miudgitulu prognoositud andmetel.
Prognoosimismudelite valiku tegemise eel on autadiaisinud Eesti Energia midgitulu aegrea
andmeid, kasutades selleks peamiselt autokormtatisianaltitsi. Autokorrelatsiooni analtts
aitas piiritteda prognoosi koostamiseks sobilikugdelid.

Sobivate prognoosimeetodite valimise jarel annabramudelite IUhitutvustuse ning l&bi
vaatab prognoosimismudelite koostamisetappe. Stdi@eb autor iga meetodi labivaatamisel
esialgse mudeli kuju valiku, millega alustataksedetiuhindamist ja edaspidi ka mutgitulemuste

prognoosimist magistritdo kolmandas peatukis.

2.1. Aegrea analluus

Madgitulu aegrea andmed.Andmete perioodiks on valitud kvartaalsed andme@d220
aastast kuni 2015. aastani. Prognoosi tapsuserhiadon kasutatud kvartaalseid andmeid ala-
tes 2012. aasta teisest kvartalist kuni 2015. asdjanda kvartalini. Mldgitulu andmed olid ko-
gutud ettevotte aasta- ja vahearuannetest (mudgndmed magistitdds on min eurodes). Muiu-
gitulu prognoosimiseks kasutas autor Gretli 6konetm@paketti, mille abil tehti regressioonmu-
deli hindamine, aegridade analliiis ja mudelitertess.

Aegrea andmete mustri uurimine ja prognoosimismetodika valimine. Uks kdige olu-
lisemaid aspekte aegrea andmetele sobiva prognsosgatodi valimiseks on eri tilpi aegrea-
mustritega arvestamine. On neli pdhitttpi: horiaaite, trend, sesoonne ja tsukliline (Hanke,
Wichern 2005).

Eesti Energia muugitulu on olnud alates 2002. sag&asvutrendis (vt joonis 2.1.). Joonis

2.1. naitab aegridade muutujates pikaajalist kasndi. Lineaarne trendijoon on toodud joonisel
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2.1., et illustreerida seda kasvu. Kuigi muugitellkkasvanud igas kvartalis, on uldine trend aasta-
tel 2002-2012 olnud tlespoole.

240 T

T
trend
tegelikud andmed

220

200

180

160

Muugitulu

140

120

100

80

60 L L L L L L
2002 2004 2006 2008 2010 2012

Joonis 2.1Eesti Energia midgitulu aastatel 2002-2012, mitgmeurodes (lisa 21)
Allikas: autori koostatud

Vaatlust on mojutanud hooajalised tegurid, mis télad hooajalise mustri olemasolu. Se-
soonne komponent viitab muutumise seadusparale,kordub aastast aastasse. Kvartaalsete
andmete kdikumine on tingitud muadgitulu oluliseditsvusest Eesti keskmisest kvartaalsest dhu-
temperatuuristlbid.).

Aegrea andmete mustri uurimine autokorrelatsiooni aallusi abil. Kui muutuja on
mdddetud pikema perioodi jooksul, on erineva ajapeli vaatlusandmed sageli seotud voi kor-
relatsioonis. Sellist korrelatsiooni mdddetaksekaotrelatsiooni kordaja abill{id.).

Aegrea andmete mustrit, sealhulgas trendi ja hbsagd, saab uurida autokorrelatsiooni
abil. Erinevate ajavahemike autokorrelatsiooni kemnte kasutatakse aegrea andmete mustri

kindlaksmaaramisekshid.).
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ACF for Muugitulu
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Joonis 2.2. Korrelogramm, Eesti Energia mudgitultokorrelatsiooni graafiline kuju, viitaegade
arv 16

Allikas: autori koostatud

Box-Ljung testib, kas vastava aegrea autokorrelatsde vaartused on nullist erinevad. Testi
saab defineerida jargnevalt (Gujarati, Dawn 2009):

Ho: andmed on hajutatud sdltumatult;

Hi: andmetes esineb sdltuvus.

Testi tulemused on esitatud lisas 4 ning korrelognaon esitatud joonisel 2.2. Olulisuse
tdendosus on vaiksem kui valitud olulisuse nivoes p,05 ja kehtib sisukas hipotees: esineb
autokorrelatsioon. See tdhendab, et Eesti Eneigesiikused kvartaalsed mudgiandmed korre-
leeruvad omavahel. Autokorrelatsiooni analliiis arp@ialiku lGlevaate aegreast ja aitab valida
sobiva prognoosimismeetodi.

Jargnevalt on toodud analliisi andmed, mis on sa@dudautokorrelatsiooni analtusile:

e aegread ei ole juhuslikud, mis on tuvastatud autekatsiooni olemasolu jargi;

! ACF-aegrea autokorrelatsioon
PACF-osaline autokorrelatsiooni funktsioon (vadedpete vaartuste moju on elimineeritud)
lag-viitaeg
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aegreas esineb trend: autokorrelatsiooni koefidsteron nullist erinevad esimeste
ajavahemike jaoks ja vahemike jarjekorranumbri snamisel langevad need jark-
jargult nullile lahemale;

aegreas esineb sesoonsus, kuna margatavad aukatstooni koefitsiendid ilmnevad
ajavahemikul 1 ja 4 ja 8 jne.

Detailsem autokorrelatsiooni analliis on labi viiddMdIMA-mudeli koostamise kaigus
(vt ptk 2.6.2).

Prognoosimismeetodid sesoonsuse esinemisel aegréasti Energia andmetes esineb

trend ja sesoonsus. Jargnevalt on toodud meetadah tuleb sesoonse kdikumisega aegrea

prognoosimisel kasitledadb(d.):

mitmene regressioon;

klassikaline aegrea kompleksanaliiis;
eksponentsiaalne silumine;
ARIMA-mudel (Box-Jenkinksi meetod);
naiivne;

Census X-12;

adaptiivne filtreerimine.

Autor otsustas jatta detailselt kdsitlemata CeXsd? ja adaptiivse filtreerimise prognoo-

simismeetodi, kuna need meetodid pdhinevad olutisral klassikalisel aegrea kompleksana-

[Gusil (Census X-12 puhul) ja eksponentsiaalsensge meetoditel (adaptiivse filtreerimise pu-

hul) (An Examination of the Use .. ). Viimasena atatud meetodeid (klassikaline aegrea komp-

leksanalliUs ja eksponentsiaalne silumine meetodutor uurinud detailselt.

Mudgitulu lahiajaliste prognoosimismeetodite Uledagja hillem ka prognoosi koosta-

mist on autor otsustanud alustada mitmese reggsiteetodist.

2.2. Prognooside hindamine

Jargnevalt esitab autor kriteeriumid, mida kasuma#gistritdds prognoosimismudelite

vordlemisel ja hindamisel. Eristatakse kaks |&heaem
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e valimi seesifi-sampl¢ prognoosimist (interpoleerimine);

e valimist valjaspool gut-of-samplprognoosimist (ekstrapoleerimine).

Prognoosimine valimist valjastpoolt naitab seda,hésti saab kirjeldatavat mudelit kasu-
tada prognoosimiseks. Selleks on kasutatud miitgedumit. Magistritéds on autor kasutanud
jargmiseid kriteeriumeid:

e determinatsioonikordaja’R

e korrigeeritud determinatsioonikordaja’R

e Akaike informatsioonikriteerium (AIC);

e Schwarzi informatsioonikriteerium (SIC);

e X (chi-square).

KGik need kriteeriumid seavad eesmargiks vahendgtde ruutude summat (RSS) (voi
suurendades Rvaartust). Vélja arvatud esimene kriteerium, kstatead teised kriteeriumid trah-
vi suure numbri regressorite mudelisse kaasamise €eisisonu, prognoosijal on vaja leida ta-
sakaal mudeli keerukuse (hinnatakse regressorita girgi) ning mudeli kirjelduse vahel
(Griffiths, Carter, Judge 1993).

Prognooside hindamiseks kasutab autor ka progrid@dsie pdhjal leitavaid suurusi.
Prognoosijaaki; on tegeliku vaartusg; ja prognoositud vaartusgvahe:u; = y; - F;. Prognooside
hindamiseks on autor kasutanud minimaalset ruutkesk viga (RMSE -foot mean square

error) ning keskmist suhtelist viga (MAPEmean absolute percent erjor

Ruutkeskmine viga (RMSE root mean square errgr
n
SE = ! 2
RMSE = gz Ut (2.2.1)
t=1

Keskmine suhteline vigar(ean absolute percent erjor

100%
MAPE = n

n

Ut

Yt

(2.2.2)

kusn on prognoositavate vaartuste arv, st nditab progjrmkkust.
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2.3. Mitmene regressioon

Mudgitulu on nditaja, mis on liiga keeruline sebeletamiseks uUhe muutuja poolt
(Multiple regression ...). H6lmamaks regressioordeiisse kdiki voimalikke muutujaid, et ar-
vestada mudgitulu mojutavate tegurite mitmekesjsostvaja kasitleda mitmese regressiooni
mudeli kasutamist.

Regressioonimudeli modelleerimisel seab autor esgksamilgitulule suuremat moju
avaldavate seoste leidmise ja miuugitulu lUhiajghszEgnoosi koostamise. Enamik Eesti Energia
mudgitulule mdju avaldavatest teguritest on tindjitmakro6konoomilistest suurustest ja ettevotte
tegevusest ning on ettevotte kontrollipiirkonnadljaspool. M&ju avaldavate tegurite valjaselgi-
tamine vdOimaldab autoril koostada uuritava ettevatttitigiprognoosi. Lihiajalise prognoosi
koostamisel pdhineb autor mdju avaldavate tegunitélate trendide olemasolul ja osaliselt tegu-
rite ajalooliste aritmeetiliste keskmiste naitajate

2.3.1. Mitmese regressiooni analtusi etapid

Mitmese regressiooni analliisi korral tuleb labidsa sammu (Hoang Diem Ngo 2012):
1) mudeli koostamine;

2) mudeli hindamine;

3) mudeli eeldusedjaékliikmete test ja diagnostika graafikud,;

4) mudeli vBimalikud probleemid ja nende lahendused,

5) mudeli I6pphindamine/kinnitamine.

Iga p6hisammu all on omakorda allsammud, mis tatedeli koostamisel labida.

2.3.2. Mudeli koostamine

Mitmese regressiooni faktorite valik. Esimene samm mitmese regressioonimudeli koos-
tamisel on sdltuva muutuja ja sellega seotud vakeadéegurite valimine. Eelneva analuusi kaigus

leiti, et Eesti Energia muugitulule mdju avaldavedurid on jargmised:
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hooajalised tegurid: 6hutemperatuur, sademete hulikised ilmad Eestis ja Skandi-
naavias (Skandinaavia sademete andmed on autardsBiamra Angardsvatnet meteo-
jaama kaudu);

elektrisiisteemi arendus (Estlink), (kadude vahema&m

keskkonnaheitmete kogused (t6dstusheitmete divekitiuetele mittevastamine poh-
justab tootmisvdimsuste alanemist);

CO; turuhind (osutab mdju pdlevkivist toodetud elektahule), (aruanne);

elektrituru avatus;

globaalsetel ja regionaalsetel turgudel valitseieadainehinnad (kontserni majandus-
tulemustele avaldavad peamist moju elektri hindd\IBooli kauplemissiisteemis ning
Nord Pooli Soome ja Eesti hinnapiirkondade hinmaarus vorreldes sisteemihinna-
ga);

elektrivorgu tookindlust tagavad investeeringud;

kontserni tulud vedelkituste mutgist sdltuvad sksi osas globaalsetel ja regionaal-
setel turgudel valitsevatest toorainehindadeste(pdVioli referentstooteks oleva 1%
vaavlisisaldusega kuttedli hind maailmaturul);

tootuse maar;

Eesti sisemajanduse koguprod(&KP);

tarbijahinnaindeks.

Faktorite hindamine. Jargmine samm regressioonmudeli koostamisel omrsétute

muutujate omavahelise seose uurimine. Selleks &bamtitor korrelatsioonimaatriksi. Maatriksi

analtisi olid kaasatud faktorid, mille kohta olitanl vdimalik saada kvartaalseid statistilisi

andmeid 42 perioodi kohta alates 2002. aastast 20h2. aastani, ja eelkdige selliseid, mille

kindlat m&ju oli autoril vdimalik véljendada numtas. Statistilised andmed koguti, kasutades

Eesti statistika (Statistika andmebaas ...), Riigiateenistuse (Truhanov 2014).S. Energy

Information Administrationi (Petroleum & Other Ligis) (Europe Brent Spot Price ... ), Nord

Pool Spot Trading Power Marketi (Elspot pricesja.Norra Meteoroloogia Instituudi andmebaa-

si andmeid.
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Korrelatsioonianallilisis osalesid jargmised muutsadgudes on toodud lihendid, mida
on kasutatud magistritods edaspidi):
e Eesti keskmine 6hutemperatuur (Ohutemperatuur}ig¢8ka andmebaas ...);
e Eesti keskmine sademete hulk (Sademed) (Statiatidanebaas ... );
e tuulekiruse andmed (Kunda, Virtsu, Sorve, Pakri skkeised andmed),
(TuulekiirusKun, TuulekiirusVir, TuulekiirusSor, TlekiirusPak), (Truhanov 2014);
¢ Norra Angardsvatneti jargi sademete hulk (Sademe@iNq The climate database ...);
e elektri hind Nord Pooli kauplemisstisteemis (Elspate for area Finland), (Eestis on
turg avatud alates 2013. aastast) (Elspot), (Elspoes ... );
e Europe Brent Spot price (Brentspotprice), (EuropenBSpot Price ... );
e tOOtuse maar (Eesti) (Tootusemaar), (Statistikaresihas ...);
e Eesti sisemajanduse koguprodukt (korrigeeritud jarrigeerimata), (Eesti)
(SKPkorrigeerit, SKP), (Statistika andmebaas ...);
e kogurahvatulu jooksevhindades (korrigeeritud ja rigeerimata), (Eesti)
(Kogurahvatuluk, Kogurahvatulu), (Statistika andmeb...);
e tarbijahinnaindeks (THI) (Eesti), (Statistika andraas ...);
e tOOstustoodangu tootjahinnaindeks (elektrienergeasi, auru ja konditsioneeritud
Ohuga varustamine) (TTTHI), (Statistika andmebags .
Korrelatsioonimaatriksis (vt lisa 2) on paariskdatsiooni kordajad arvutatud iga muutu-
jate paari jaoks. Maatriksisse on kaasatud samemiitigitulu (logaritmitud madgitulu andmed).
Jargnevalt kontrollis autor otsustusmuutujate orhalst sGltumatust. Tugevat korrelat-
siooni otsustusmuutujate vahel nimetatakse multiledarsuseks. Uldjuhul peab korrelatsiooni-
kordaja argumentide vahe olema absoluutvaartusaigamavalt vaiksem mdlemast korrelatsioo-
nikordajast séltuvast muutujast. Vastavalt korstainianaltisile kéitusid reegliparatult , THI",
SKP  KRTY,  ,SKPkorrigeeritud®, ,To6tusemaar”, ,Bentspotprice“, ,Sademed",
»TuulekiirusSorve®, ,TuulekiirusPakri“, ,TuulekiirsEKeskmine“. Nende sdltumatute muutujate
lisamine mudelisse ei aitaks mudgitulu kéikumidggada. See asjaolu kinnitas hiljem ka deter-
minatsioonikordaja, RESET-testi tulemus, multike#laarsuse mdju hindamine (VIF-arvutus),

ning tlejdanud faktorite tugevama olulisuse avaldem
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Vastavalt labiviidud korrelatsioonianallisile va#istor regressioonmudeli kaasamiseks
sOltuvale muutujale kdige enam mdju avaldavad faki&ellisteks faktoriteks osutusid jargmi-
sed:

e Ohutemperatuuri andmed Eestis;

e kogurahvatulu (korrigeeritud) andmed,

e tO0OhOIivemaar,

e toOstustoodangu tootjahinnaindeksi andmed;

e Elspoti hinnad;

e sademete andmed (Norra, Angardsvatneti meteojaam);

e tuulekiiruse andmed (Kunda, Virtsu).

Mudeli kuju valik. Mudeli parimaks kujuks osutusg-lin-mudel, see asjaolu sai kinnita-
tud madgitulu aegrea statsionaarsuse saavutamigaskdiferentsimise kaudu ning ka RESET-

testi tulemustega (vt ptk 3.1.1.3).

2.4. Aegridade kompleksanaltits

Eesti Energia muugitulu aegridade andmetes esinpikahjaline trend ja hooajalised
kdikumised, mis eraldi l&bi vaadates aitavad pamemmdista andmete muutust ja selle alusel
paremaid prognoose teha. Aegridade kompleksanati@stodit saab kasutada aluskomponenti-
de identifitseerimiseks, jaotades aegread osadekssj osad uuesti kokku pannes, koostades nii
prognoosi (Wilson, Keating 1994).

Aegrea lahutamiseks on olemas mitu meetodit. Akigutab meetodit, mida nimetatakse
klassikaliseks aegrea kompleksanalliisiks. Hooagdiga arvestatakse mudelis multiplikatiivsel
viisil. Multiplikatiivse mudeli valik on pf&hjendatuerinevate absoluutsete kvartaalsete kdrvale-
kalletega trendist.

Sobiva trendi leidmiseks kasutatakse regressiodinasia Peale trendi leidmist leitakse
sesoonsed komponendid valemist. Keskmiste ses@kseatponentide leidmiseks kasutatakse

geomeetrilist keskmist. Prognoosimiseks leitakeadrja trendi komponent korrutatakse vastava
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keskmise sesoonse komponendiga. Tsiklilised muditeseolnud kompleksanaliiisi mudelis

autori poolt arvestatud.
Pdhiline aegridade kompleksanalltisi meetodi mudgd wvlla esitatud jargmise avaldise

jargi (Ibid.):

Y=Tx Sx1I, (2.4)
kus
Y-  prognoositav muutuja;
T—  pikema aja jooksul ilmnev trend;
S- seadusparased, sesoonsed muutused trendi Usjbruse

| — juhuslik komponent, mis on pdhjustatud paljude téglikkoosmdjust vaadeldavale suuru-
sele ja pole ette prognoositav.

Sesoonne tegurSesoonse tegur on leitud vaatlusandmete ja treindesa:

s=U (2.4.1)

2.5. Trendi ja sesoonsusega eksponentsiaalne silmey Wintersi meetod

Eksponentsiaalne  silumismeetod pdhineb andmete nksmisel (silumisel)
eksponentsiaalselt kahaneval moel (Wilson, Kealifg4). Wintersi eksponentsiaalne silumis-
mudel on pdhilise silumismudeli laiendus. Winterstetod arvestab trendi, sesoonsuse ja stat-
sionaarsusega. Jargnevalt toodud neli vBrrandivagalikud Wintersi (multiplikatiivse) mudeli

jaoks (bid.):

Silutud komponent: (valemite grupp 2.5)
Et = Oth /S[_p + (1—0()(Et_1+Tt_1)

Trendi komponent:
Te =y(Ft— Fra) + (- v)(Ti)

Sesoonne komponent:

S=pX%/Fi+ (1-8) S
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Prognoos:
Fum= (Ft+ mTy) §

kus

E silutud vaartus perioodi)

o andmete silumiskonstant (Oo<< 1),

X tegelik vaartus (perioodi),

Ti1 trendi naitaja,

Yij sesoonne silumiskonstant,

¥ trendi silumiskonstant,

m perioodide arv sesoonses tsuklis,
Fem Wintersi mudeli prognoos perioodiks

Mudeli initsialiseerimine/lahtestamine.  Algvaartuste  valimine  eksponent-
silumismudelites on olnud suure arutelu all, kundpérilisi tdendeid, mis soodustaksid kindlat
lahenemist, ei ole leitudlkid.). Jargnevalt toob autor vdimalikud lahenemisedpekent-
silumismudeli algvaartuse valimiseks:

e Aegridade kompleksanalttibid.);

e Kui andmetes esineb trend, kasutatakse moénikonbattse méaaratlemiseks trendi

pikendamist Ipid.);

e Teine lahenemine on seadistada silutud aegrea &fsindétajat vordseks esimeste

vaatlusandmetega. Trend on siis vaartustatud vksdsellile ja sesoonsed indeksid sea-

tud Ghele (Hanke, Wichern 2005);

e R. G. Brown pakub algvaartusena kasutamiseks adgsdanist, selline lahenemine

on olnud tsna levinud (Wilson, Keating 1994);

e Teine meetod seisneb lineaarse regressioonmudetindd koostamiselkasutades

muutujat kui Y ja aega kui sdltumatu muutujat Xnéaarse regressioonmudeli valemi

konstant on silumisaegrea algvaartus ja regresskaafitsient on trend komponendi alg-

vaartusena (Hanke, Wichern 2005).

Mudeli algvaartustena on autor valinud lineaarggessioonmudeli konstandi Uldise si-
lumise algvaéartusena, keskmised sesoonsed kompdn@mdutatud kompleksanaltitsi jaoks, vt
ptk 3.2.1) sesoonsusega silumise algvaartusterkkoeli), nullvdartuse trendiga silumise alg-

vaartusena.
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Silumiskonstandido, B ja y peaksid vbrduma vaartustega, mis vastaksid mirigaka
ruutkeskmise veale (RMSE root mean square errpivoi keskmise suhtelisele veale (MAPE
mean absolute percent erjoNVastavalt enamikule uuringutest, peavad siluonskantide vaar-
tused olema vahemikus 0-1 (Gardner 1985). Meetdgl aitaks leida silumiskonstantide vaartu-
si, on tavaliselt katse-eksitusmeetod, kuid optiseta vaartuste leidmiseks on samuti voimalik
kasutada mittelineaarseid optimiseerimislogaritiiakridakis, Forecasting). Autor kasutab si-
lumiskonstantide vaartuste leidmiseks Microsoft éixwahendit Solver, mis kasutab mitteli-

neaarset taandatud Uldistatud gradiendi optimiseskoodi (About Solver ...).

2.6. Autoregressiivne mudel (Box-Jenkins)

2.6.1. Sissejuhatus ARIMA-mudelitesse

Autoregressiivsed integreeritud libiseva keskmis@gaIMA) mudelid kuuluvad lineaar-
sete mudelite juurde, mis kirjeldavad nii statsemsaid kui ka mittestatsionaarseid aegridu (Han-
ke, Wichern 2005).

ARIMA-mudelid ei sisalda sdltumatuid muutujaid. Meikasutab prognooside koostami-
seks pigem aegreas sisalduvat informatsioddl ()

Box-Jenkinsi prognoosimismetoodika erineb teistesétoditest, sest see vbimaldab ana-
lutsida pea kdiksuguse kujuga prognoositavaid degiMeetod kasutab vdimaliku mudeli kind-
lakstegemiseks iteratiivset lahenemist. Mudeli t&pskirjeldamisel vorreldakse valitud mudelit
ajaloolise aegrea andmetega. Mudeli kirjeldusvéomesuur, kui jaékliikmed on vaiksed, juhusli-
kult jaotatud ning jaakliimete korral ei esine ddwoelatsiooni (jadkliikmed ei sisalda olulist
infot). Kui mudel ei ole rahuldav, korratakse pestsi uue mudeli kasutamise kaudu, et taiustada
eelmist mudelit. Sellist iteratiivset protseduuaiskitatakse kuni rahuldava mudeli leidmiseni. Sel

juhul saab mudelit prognoosimiseks kasutddai ().
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2.6.2. Mudeli identifitseerimine

Identifitseerimisprotsessi tuleb alustada aegrearisest. Nagu eelnevalt on peatikis 2.1.
kirjeldatud ja nagu on nédha joonisel 2.2., omavadtiEEnergia muugiandmed kindlailmelist se-
soonset kuju koos kasvutrendiga, mis omakordabvai@agrea mittestatsionaarsusele. Eesti Ener-
gia miuugi aegrea andmeid saab kirjeldada kui musirs kordub iga nelja kvartali jarel. Mlugi-
tulemused on kdrged talvel ja madalad suvel.

Jargmine identifitseerimissamm on uurida autokatssboni graafikut (vt joonis 2.2, pea-
tukk 2.1). Joonis naitab, et autokorrelatsiooniaikl2 viitajani olid suured ja vahenesid aegla-
selt, tahistades trendi autokorrelatsioonides. ISeeitab omakorda vaidet aegrea mittestatsio-
naarsuse kohta.

Viitajaga 4 vordub autokorrelatsioon= 0,8132. See on suurem kui eelnevad kaks vaar-
tust ja sarnaselt og suurem kui kaks eelmist vaartust. See kinnitabusiez®@soonsuse olemasolu
(Makridakis, Wheelwright, McGee 1983).

ARIMA-mudelit, mis arvestab sesoonsusega, saalenddjda jargmiselt:

ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)° \
7

Sesoonsust mitte-
arvestav osa
mudelis

Mudeli sesoon- S = perioodide arv
suse osa sesoonis

Statsionaarsuse saavutamine andmetes. DiferentsingnDiferentsimise eesmark on
saavutada statsionaarsus. Parast trendi ja sessondljaselgitamist diferentsitakse aegread se-
soonsuse ja regulaarse viitaja suhtes, kus difgtedtaegrea autokorrelatsioonid on arvutatud.
Saadud tulemused on toodud lisas Ibé&d(). Diferentsitud andmed on statsionaarsed keskwaar
se suhtes (vt joonis 2.3.), kuid dispersiooni dgasstantsus ei olnud saavutatud. (probleemi on
kasitletud peatukis 3.4.1). Paljud dominantsed@esed viitajad on kadunud.
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Joonis 2.3. Muugitulu empiiriline analtts parastjétgu sesoonse ja mittesesoonse diferentsi
votmist
Allikas: autori koostatud

Autor on identifitseerinud mudelit jargmises tahis: ARIMA 0,1,9(P,1,Q* kus vaar-
tusedp, g, P ja Q jaoks ei ole veel maaratletu®salise autokorrelatsiooni funktsiooni
korrelogrammist on autor tdheldanud mitme esimésaas puhul eksponentsiaalset vahenemist,
pakkumaks mittesesoonset MA(1) protsessi, mis onaakpakub jarkude maaramisesl ja
p=0. Autokorrelatsiooni diagrammil on vaartus suur, tugevdades sesoonset MA(1) protsessi
Osalist autokorrelatsiooni funktsiooni saab kasatagsoonse MA(1) protsessi toetamiseks. Au-
tor peatub jargneva esialgse mudeli valikdlt, Makridakis)

ARIMA (0,1,1)(0,1,1}

2.7. Naiivhe meetod

Naiivse prognoosi jargi on aegrea viimased peridquiirimad tulevikuennustajad. Liht-
saim mudel on jargmine:

17t+1 =Y,

kusY,,,; on prognoos koostatud ajahetk@rognoosimise algus) ajahetkekq .
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Naiivse prognoosimise korral on prognoosiks aegignane vaartus. Sajaprotsendiline
osakaal on antud jooksva aegrea vaartusele. Napvegnoosi nimetatakse moénikord “muutuse-
ta” prognoosiks.

Kuna naiivne prognoos heidab korvale kdik muud lsandmed, kajastab selline meetod
muutusi dsna kiirelt. Probleem seisneb aga sadtesarnaselt teiste pShimuutustega on kajastatud
juhuslikud kdikumised. Sesoonsete kdikumiste jadrdisamiseks peavad kvartaalsete andmete

suhtes olema prognoosi koostamisel rakendatudreatrend ja sesoonne mudel.

171:+1 =Yi3 +—Yt_:t_4 ) (2-6)

kusY;_s liige prognoosib sesoonsust ja Ulejddnud valemiapgatab viimaste nelja kvar-
tali keskmise ja annab hinnangu trendile (Hankesn&fin 2005).

Autor on muugitulemuste prognoosimise jaoks lal@danud mitmese regressiooni, aeg-
ridade kompleksanaliilsi, trendi ja sesoonsusegaoekstsiaalne silumise (Wintersi meetod),
autoregressiivse mudeli (Box-Jenkins) ning naiinsetodi. Iga meetodi kohta on tehtud esialg-
ne mudeli kuju valik, millega alustatakse mudefidamist ja edaspidi ka miugitulemuste prog-
noosimist magistritdd kolmandas peatikis. Naiivneetnd on kaasatud magistritddsse teiste
meetodite prognoosimistulemuste vordluse aluseks.

32



3. MUUGITULEMUSTE PROGNOOSIMINE

Kolmandas peatiikis hindab autor teises peatikisleldad mitmese regressiooni, ae-
gridade kompleksanallusi, trendi ja sesoonsusegoakntsiaalne silumise (Wintersi meetod),
autoregressiivse mudeli (Box-Jenkins) ning naiinsetodi valitud prognoosimismudeleid ning
kinnitab need I6plikult. Parast mudelite 16pphindstnprognoosib autor madugitulemusi. Seejarel
vordleb autor prognoosimismudeleid ning valib nk@ge tdpsema. Autor analiitisib ka mudelite

tdpsuse pdhjuseid ning toob esile oma seisukohaktliteltapsuse parandamiseks.

3.1.1. Mudeli hindamine

Mudeli tldkuju:

Ny =0 + oXs - apXe + 0gXs - OlaXat asXst deXet OL7X7+ OlgXs (3.1)

Tabel 3.1. Regressioonmudeli (vt valem 3.1.) hindartulemused tabeli kujul

Vabaliige 4,35

(36,76x10°)

X1 -1,12x10°
(1,51x10%)

Xo 3,05x10"
(3,86%10°)

X3 -1,85x10°
(6,53x10°%)

X4 6,36x10°
(1,21x10%)

X5 3,14x10°
(7,56x10%
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X7

Xg

R2

n

9,99x10¢
(3,61x10%

14,42x10°
(4,3x10?)

-10,86x1C
(4,66x10?)

0,982
42

Allikas: Autori koostatud lisas 5 toodud andmetasal (sulgudes on toodud mudeli parameetrite

standardvead)

Muugitulumudelis (vt tabel 3.1.) kasutatakse 8 argaottunnust, kus

y — mdidgitulu, miljonit eurot;

X;— keskmine 6hutemperatuur Eestis, °C;

xo— kogurahvatulu jooksevhindades, miljonit eur@saconselt, korrigeeritud t66paevade
arvuga;

X3— t66hoive maar 15-69-aastaste hulgas, %-des;

X4— té6stustoodangu tootjahinnaindeks, tegevussirenergia, gaasi, auru ja kondit-
sioneeritud dhuga varustamine, andmed b&284i0 = 100;

xs— Elspot hind (Soome piirkond), €/ MWh;

Xs— sademete hulk, mm, Norra Angardsvatneti metemgaandmed;

x7— tuulekiiruse andmed, Kunda rannikujaam;

Xg— tuulekiiruse andmed, Virtsu rannikujaam.

Parameetrite tblgendus (tahtsad jareldused):

e temperatuuri tdusmisehiigitulu vdheneb (temperatuuri langemisel miuigisuu-
reneb)

e kogurahvatulu tdusmisetlitigitulu suureneb.
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Tegelik ja modelleeritud |_Muugitulu

5!6 T T T T T

T
modelleeritud andmed
tegelikud andmed

gitulu
w
T

I_Muu
Y
-]
T

2002 2004 2006 2008 2010 2012

Joonis 3.1. Ettevotte tegelik ja modelleeritud mitiilg aastatel 2002—-2012

Allikas: autori koostatud

Jargnevad kriteeriumid on tédhtsad mudeli otstarbekontrollimisel:
e Mudeli statistiline olulisus Mudeli statistilise olulisuse kontrollimiseks koollib au-

tor vastavat hupoteesi, milleks on vélja arvutailudisuse tbenédosys

F (8, 33)= 228,9798 olulisuse tdendosud 23x102°
Sisukas hlpotees 1Hv&hemalt iiks kordaja=0 ehk 0.
Olulisuse tdenaosus on siinses mudelis olulisugeost vaiksemp < a. Kehtib sisukas hipo-
tees: mudel on statistiliselt oluline, funktsioonija argumentideX vahel eksisteerib seos ja
sOltub vahemalt Ghest argumenttunnu3est

e Parameetrite hinnangudMudeli statistilise olulisuse korral on vahemalt Uks regre
sioonmudeli parameetritest statistiliselt olulidérgnevalt kontrollib autor, kas tksikud regres-
sioonmudeli parameetrid erinevad statistiliselfie&it nullist, st kas selgitavate tunnuste hulgas
pole Ulearuseid (andmed on toodud lisas 5).

Olulisuse tdenéosus on koikidel parameetritel \gikkui olulisuse nivoo 0,05, p .
Parameetrite jaoks kehtib sisukas hupotees. Mpdetimeetrite ja mutgitulu vahel on statistili-

selt oluline seos: parameetrite hinnangud erinekaliselt nullist.
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e Mudeli kirjeldusvdoime.Mudelite kirjeldatuse taseme saamiseks ehk sellakssuur
osa sBltuvatest muutustest, kirjeldatakse mudetigajtatakseleterminatsioonikordaja’RGujara-
ti, Dawn 2009)Analiiiisi tulemused on toodud lisasMudeli determinatsioonikordaja’R0,9823
ehk u 98,23% mudgitulu muutusest on seletatav mpdedmeetritega, Ulejdanud varieerumine
1,77% on tingitud aga muudest pdhjustest.

3.1.1.1. Mitmese regressioonmudeli eeldused

Jaakliikmete hinnang (kdrvalekalde hinnang) on niiumlalisuse kontrollimisel vaga olu-
line (Makridakis, Wheelwright, McGee 1983). Regresnanallusi labiviimisel eeldatakse jaa-
kide kohta jargmist (Gujarati 1992):

1) juhuslike jaékliikmete keskvaartus on 0, B0;

2) juhuslikud jaékliikmed alluvad normaaljaotusele;WN;

3) juhuslike jagklikmete dispersioon on konstantnenfbskedastiivsus), varf=c?

4) juhuslikud jaakliikmed ei korreleeru omavahel, shde kovariatsioon on null (auto-

korrelatsiooni puudumine) ja liikmed ei korreleeseietavate tunnustega (Anderson,
Sweeney, Williams 1996).
Jargnevalt on autor koostanud iga eelduse kohtlsketanallilisi ning vastava testi

l&biviimisel on antud hinnang mudeli olulisuse kaht

1) Juhuslike ja&kliikmete keskvaartus on 0, E(1)=0
Konstandi olemasolu mudelis tdhendab eelduse #iitmiutor otsustas eeldust siiski

kontrollida, kasutades selleks veel z-testi.

e Hupoteesi kontrollimiseks kasutab autdesti.
e Hupoteesi pustitamine:
Ho: u=0 Nullhiipotees on, et jaakliikmete kogumi keskvaartudrdub nul-

liga.
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Hi: u=0 Sisukas hipotees on, et jaéklikmete kogumi kegkugg ei vordu
nulliga.

e Valimi vaatluse pdhjal saadud statistilised parangevalimi maht n=42; valimi
aritmeetiline keskmine x = —4,44089%f(a valimi standardhalve s = 0,05. Pa-
rameetri z empiiriline vaartus z = —6,3551%40 Valimi statistilised parameetrid
on toodud lisas 7.

e Olulisuse nivoole 5% vastavad kriitilised vaartused-1,96 ja 1,96.

e -196 < —-6,3551e-014 < 1,96 - jarelikult parameetdange kriitilisse piirkon-
da.

e Kuna z-testi parameeter ei lange kriitilisse pinlla, pole alust nullhiipoteesi ta-

gasi lUkata. Vaatluse tulemus kinnitab mudeli jakkiete vordlemist nulliga.

2) u; ~ N juhuslikud liikmed alluvad normaaljaotusele

Jaakliikmete allumine normaaljaotusele tahistatapeetrite hinnangute mojusust. Kui
jaégid ei allu normaaljaotusele, siis s6ltuv muaitupi vahemalt ks seletavatest tunnustest voib
omada valet funktsionaalset vormi voGi oluline tusmdib olla mudelist valja jaanud.

Kui jaagid ei allu normaaljaotusele, siis muutuf@ vahemalt tks selgitav muutuja voib
olla vale toimival kujul vdi olulised muutujad vé@d puududa jne (Gujarati, Dawn 2009). Jaaki-
de diagrammi hoolikalt uurides saab 6elda, kasangnd on olnud diged ja kas mudeli kuju va-
lik osutus digeks.

Jaakliikmete jaotuse kuju vordlemiseks normaaljsetkujuga kasutab autor Jarque-Bera
ja Doornik-Hanseni testi. Testide pohimdte seisjédkliikmete jaotuse kuju vordlemisel nor-
maaljaotuse kujuga. Testi andmed on toodud lisas 8.

Jarque-Beratest: JB=0,94 p=0,62 > 0,05. Kehtib nullhiipotees, jaagid alluvad
normaaljaotusele.

Doornik-Hanseni test ja jadkide histogramm koos moaaljaotuskfdveragaon esitatud
lisas 9.

p = 0,67 > 0,05, kehtib nullhlipotees, regressioonmnygigkliikmed alluvad normaaljao-
tusele.
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3) Juhuslike jaéklikmete dispersioon on konstantne (bmoskedastiivsus)
Heteroskedastiivsus esineb, kui vealiikmete vanees ei ole konstantne kogu vaatluse ulatuses.
Heteroskedastiivsuse naiteks on aegrea jaakliikiisfgersiooni suurenemine ajaperioodi valtel.
(Makridakis, Wheelwright, McGee 1983).

Heteroskedastiivsuse olemasolu kontrollimiseks jékide varieeruvuse uurimiseks ka-

sutab autor graafilist analtusi (vt joonis 3.2)nfiaalse testiga. Testi tulemused on toodud lisas
10.
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Joonis 3.2. Jaakide aegrida
Allikas: autori koostatud

varieerumine on konstantne. Autor teeb jareldusgailiikmed on homoskedastiivsed.

Formaalne testformaalseks testiks valib autor White'i testi.

White'i test ei anna hinnangut heteroskedastiivsimenile (White 1980). Tanu oma Ul-
distusastmele saab White'i testiga tuvastada peetieroskedastiivsuse ka spetsifikatsiooni vigu
(Thursby 1982). Seega v6ib White'i test osutuddiss#ks, kui vead on homoskedastiivsed, kuid
mudel on valesti maaratud muul viisil (Heteroscéday ... ).

p = 0,58 > 0,05, kehtib nullhipotees, heteroskenasst ei esine.
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4) Juhuslikud liikmed on séltumatud

Cov(ui, uj)=0 juhuslikud liikmed ei korreleeru omahel, st nende kovariatsioon on
null (autokorrelatsiooni puudumine)

Jaakliikmete autokorrelatsiooni olemasolu viitalgressioonmudeli puudulikkusele ja
aarmuslik aegrea korrelatsioon viitab sageli valegtiratud mudelile.

Jaakliikmete vahelise autokorrelatsiooni testimssk&sutab autor Durbin-Watsoni statis-
tikut. Jargnevalt on toodud kaks vaartust: alunfloever) vaartusdL ja Glemine (ppel vaartus
dU, vaatlusandmete pohjal arvutatud empiirilist védstrdl vordleb autor kriitiliste vaartustega.

o empiiriline vaartus

Durbin-Watsoni statistik = 1,23157

p = 0,000963359

o kriitilised vaartused

Durbin-Watsoni statistiku kriitilised vaartused, silise nivoo puhul, n=42, k=8

dL=1,0958

du=1,9797

e Kunad langeb kriitiliste vaartuste vahelisse piirkonda, < d < dU, on otsuse vastu-

votmiseks vajalik vahendada olulisuse nivaoddi suurendada aegrea pikkust, vaatlus-

punktide arvu n.

Autor vahendas olulisuse nivood 2,5%-ni. Vastavaitilised vaartused on toodud jarg-

nevalt:

2,5% Durbin-Watsoni statistiku kriitilised vaartase=42, k=8

dL=1,28

du =1,63

e d < dL, nullhipotees tuleb tagasi likata, autokatseoon eksisteerib, kuid see ei ole

tugev, kuna &O0.

Kuna Durbin-Watsoni statistiku jargi eksisteeribyslike liikmete vahel omavaheline autokorre-
latsioon, on autor otsustunud kasutada alternasitirta Breusch-Godfrey testi.
Breusch-Godfrey testi omadus seisneb selles, gtkiesendusvaldkondi on vorreldes Durbin-

Watsoni statistikuga vdhem. Durbin-Watsoni stdtiktntrollib ainult autokorrelatsiooni esimese
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viitaja kohta, kuid Breusch-Godfrey test kontroléibtokorrelatsiooni mistahes viitaja kohta (Gu-
jarati, Dawn 2009).

Breusch-Godfrey testi tulemused on toodud lisas 29.

p-value = 0,13 > 0,05, kehtib nullhipotees, autaidatsioon ei eksisteeri.

Vastavalt Breusch-Godfrey testile teeb autor jaredq et jaakliikmed on juhuslikud ning regres-

sioonmudel on maaratud Oigesti.

3.1.1.2. Mudeli véimalikud probleemid ja nende lahedused

Mitmese regressioonmudeli koostamisel peavad atiklidli arvestama potentsiaalsete
probleemidega, mis on po&hjustatud eelduste rikkigasis Osa probleemidest saab ainult mini-
meerida, samas kui teisi saab lahendada mudeligégsarandamisega. (Hoang Diem Ngo 2012)

Multikollineaarsus. Soéltumatute tunnuste omavabhelist korrelatsioone@arne soltuvus)
nimetatakse multikollineaarsuseks. Multikollineasses pdhjuseks on tavaliselt suure arvu soltu-
matute muutujate sisselilitamine mudelisse, sesttuyad voivad kirjeldada (mddta) samu kasi-
tusi voi nahtusi (Multicollinearity in regressionogels ... ). Kui séltumatud muutujad on suures
korrelatsioonis, vdivad t-testi ja F-testi tulemadisg#la omavahel vastuolus ja argumentsuurused
voivad omada oodatust vastupidist vaartust (HoaieghDNgo 2012).

Multikollineaarsuse tugevuse hindamiseks arvutabratilja korrelatsioonikordajad mu-
deli sbltumatute tunnuste iga paari jaoks. Suuoteld&jate vaartuste avastamine saab olla pdhjus-
tatud tugeva multikollineaarsuse avaldumisest. Sat@ostab autor multikollineaarsuse tugevuse
hindamiseks ka VIF-arvutuse.

e Korrelatsioonianallits

Korrelatsioonianalliisi andmed on toodud lisas 1dig& suuremad korrelatsioonikorda-
jad avaldusid ainult s6éltumatute tunnuste ja s@tmuutuja vahel. Esines seos TuulekiirusVir ja
TuulekiirusKun, KRTkorrig ja TTTHI s6ltumatute tuaste vahel, kuid nende tunnuste mudelist
valjajatmisel halveneb mudel oluliselt. Autor tgékelduse, et vastavalt korrelatsiooni anallsile
on multikollineaarsuse mdju nork.

e Dispersiooni inflatsioonitegur

Testi tulemised on toodud lisas 12.
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KRTkorrigeeritud naitaja on > 10, mis voib viidataultikollineaarsusele, kuid kuna VIF

teised naitajad on <10, teeb autor jarelduse, #ikuollineaarsus on nork.

3.1.1.3. Mudeli I6pphindamine/kinnitamine

Mudeli kuju testimiseks kasutab autor RESET-t&ile testiga lisatakse mudelisse ruute
ning voimalikult ka kuupe tunnusé hinnatud vaartusi ning hinnatakse mudelit uué&tisuta-
takse kad- vOi F-statistikut F-statistik annab hinnata, kas mudelis esinebssp@tsiooniviga
(puuduolevad muutujad) vdi on mudelil vale funktegalne kuju (Griffiths, Carter, Judge 1993).

Testi tulemused on toodud lisas 13.

p = 0,235 > 0,05, kehtib nullhtipotees, vastavalt RE&estile mudeli kuju on Gige.

3.1.2. Mitmene regressioon ja prognoosimine

Mitmene regressioon vdib olla kasulik prognoosiratsend, kuid arvestada tuleb kahe
etapiga. Esimene on mudeli koostamine ja kohandar(mmda on kasitletud peatikis 2.3. ja
3.1.1) ja teine on prognoosi koostamine mudeli &dkridakis, Wheelwright, McGee 1983).
Siinses peatiikis keskendub autor teisele etapile.

Prognoosi koostamiseks peavad argumentsuurusteigsédrolema teada. Argumentvaar-
tused sisestatakse regressioonvalemisse ja sagutakg®ositud vaartusg (Ibid.). Argumentsuu-
ruste vaartuste leidmiseks on autor kasutanud keatis&t eksponentsiaalset silumist ehk Holt-

meetodit (aegridades trendi olemasolu tothoid() ja aritmeetilise keskmise meetodit.
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Argumentsuurused x Xs: Ohutemperatuur ja SademedNorra

Ohutemperatuur 140,00 SademedNorra
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-10,00 aasta

Joonis 3.3. Kvartaalsete 6hutemperatuuride ja satéetrendid
Allikas: autori koostatud

Aritmeetilist keskmist meetodit on autor otsustarkasutada kvartaalsete dhutemperatuuride,
sademete hulga ja tuule kiiruse (Virsu ja Kunda)jragnisel (vt joonis 3.3). Vastavad aasta
kvartaalsed vaartused on toodud lisas 24.

Teiste argumentsuuruste leidmineKRT korrigeeritud, Elspot, To6hdivemaar ja TTHI
argumentsuurused on leitud, kasutades kahekordgmeéntsilumise (Holt) meetodit (vt joonis

3.4), ja need on toodud lisas 25.
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Kogurahvatulu korrigeeritud Elspot
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Joonis 3.4. Faktorite tegelikud andmed (sinindytwil (Holt-meetod, punane) ja prognoositud
(roheline)
Allikas: autori koostatud

Prognoosimine.Kasutades mudeli dGldkujut (vt valem 3.1.) ja koadejtabelit (vt tabel
3.1.) ning 14 kvartalit etteprognoositud faktont&artusi, saab autor arvutada vastava perioodi

prognoositud mudgitulu. Saadud andmed on naidaad P6 ning joonisel 3.5.
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Joonis 3.5. Prognoositud muugitulu (mitmene regoess ja tegelikud andmed
Allikas: autori koostatud

Jareldused.Kuna séltumatud muutujad peavad sageli olema pragtal enne séltuvaid
muutujaid, siis on tahtis, et s6ltumatute muutujaibta oleks saadud hea prognoos. Mitmed et-
tevotted kasutavad erinevate prognooside ja Okoetifiste mudelite koostamiseks vastavate
firmade teenust (Makridakis, Wheelwright, McGee 398

Regressioonanaliiiis on vdimas arvutusmeetod ja exsataitav prognoosimisviigb{d.).
Regressioonmeetodi kasutamine eeldab aga ettaeggeuse ning tegevusele moju avaldavate
faktorite kindlat teadmist. See tahendab, et péama lilevaade makromajanduse ning turundita-
jate mojust ettevotte tegevusele. Regressioonmudslitamise eelduseks on pohjalik teave ette-
vottest valjaspool toimuvast ehk sellest, milliswdettevottevalised mojutegurid. Kdik kirjelda-
tav on aga Usna aega ja raha ndudev protsess,vdijlendiks on omakorda tapsete prognoosi-
misandmete kattesaamine. Regressioonmeetod eiobiéksettevotte majandusaasta aruande
alamnaéitajate prognoosimiseks, nagu naiteks vasiideeemsel prognoosimisel, mis voib sisal-

dada tuhat Uhikunimetust.
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3.2. Aegrea kompleksanaltts

3.2.1. Aegrea kompleksanalttsi mudeli koostamine

Pohiline aegridade kompleksanaltusi meetodi muadalldis on esitatud pt 2.4 (vt valem
2.4).

Tsukliline tegur kajastab majanduse voi kindla tdébaru langusi ja tbuse, tavaliselt esi-
neb see rahvamajanduse koguprodukigstustoodangu tootmise indeksi, eluaseme ndudluse
toostuskaupade muiugi (autod), aktsiahindade, vidald intressimaarade, rahapakkumiste ja
intressimaarade aegridaddisid.). Kuna tsikliline tegur ei olnud aegreas tuvastaeeldab au-
tor, etC-tegur on vordne 1-ga.

| - tegur on autori hinnangu jargi samuti vordne 1ig&dib olla 1-st erinev kas kogu voi
osa prognoositava perioodi jooksul, kui on alugtata Soki vdimalussSiinkohal vdis Sokina mo-
juda elektrituru avanemine 2013. aastal. Elekuitavanemine v8ib suuresti mdjutada ettevotte
madgitulu tulemust, kuid selle mdju valjendamistmirites enne prognooside koostamist ei osa-
nud autor teha.

Autori jargmine samm on jaotada aegread mitmekspaymandiks.

Pikaajaline trend. Trendi maaramiseks kasutab autor regressioonasiahing leiab
eksponentsiaalse, lineaarse, logaritmilise ja mitdtpomilise mudeli. Parema mudeli leidmi-
seks tehakse vérdlus. Mudeli sobivuse hindamisakstab autor determinatsioonikoefitsieRfi
Jooniselt 3.6. on naha, et eksponentsiaalne muid paremini, kuna determinatsioonikoefit-

sient on suurem.
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Lineaarne mudel (1) Eksponetsiaalne mudel (2)
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Joonis3.6. Muugitulu aastatel 2082012 (miljonites eurodes, 1 - 2002. aasta | kvgr&lutud
lineaarse (1), eksponentsiaalse (2), logaritm{Bga ruutpoliinoomilise regressioonjoonega (4)
Allikas: autori koostatud

Trendi valem orT; = 78,1268&°%43 kust on kvartali jarjekorra number (t=1 2002. aasta |
kvartalil).
Keskmise sesoonse muutuse leidmiseks grupeeribb sesoonsed tegurid kvartalite kau-

pa ja leiab iga kvartali jaoks geomeetrilise keder(vt tabel 3.2).
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Tabel 3.2. Keskmine sesoonne komponent

Keskmine sesoonne

Suhteline
komponent on .
triline erinevus
geomee_ trendist
keskmine
1,16 16%
0,86 -14%
0,85 -15%
1,06 6%
1,004

Allikas: Autori arvutused

Multiplikatiivse mudeli valiku 6igsus on saanud hituse, kuna keskmiste sesoonsete

komponentide korrutis, mis on leitud geomeetrikeskmise abil, on ligikaudu Uks.

1,20

N

Kvartalid

o
©
o

Keskmine sesonne
komponent
o =
[(e} o
o o
»

[
N
w 1
N

Joonis 3.7. Mllgitulu sesoonne muutumine
Allikas: autori koostatud

2002.—2012 aasta kvartalite mutgitulu sesoonne getiitine keskmine on esitatud Joo-
nisel 3.7., kus madgitulu on kérgem 1 ja IV kvaigal

3.2.2. Aegrea kompleksanaliilsil pdhinev prognoos

Peatikis 3.2.1. saadud tulemusi kasutab autorusiérprognoosimiseks (vt joonis 3.8
ning lisa 28). Prognoositud vaartuste saamisekd lautor algul eksponentsiaalse mudeli p&hjal
trendi vaartused ja korrutab need keskmiste sesoonsete kompongatiald’rognoositud and-
med on toodud lisas 28.
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Joonis 3.8Miigitulu diinaamika prognoosimine ja vordlus vasthdmetega
Allikas: autori koostatud

Aegrea kompleksanaliisil pdhineva prognoosi mudgedkmine vigalIE — mean erroy
iseloomustab prognoosi nihet ning vérdub -45,30gdtierne vaartus tdhendab, et tegelikud vaar-
tused on keskmiselt vaiksemad kui prognoositudtuaéd, st prognoos ulehindab tegelikkust.
Jareldused.Kuigi mudel on laialt kasutatav, ei ole selle kasnine soovitatav. Mudeliga seosta-
takse mdningaid probleeme ning need on jargmised:

o Kompleksanallilisi meetod eeldab, et sesoonne komponeigal aastal ihesugune.

Paljude aegridade puhul on selline eeldus pohjedddtuid pikkade aegridade puhul

enamasti mitte. Kompleksanalllsi meetodi korrablei vdimalik arvestada aja jooksul

toimuvate muutustega sesoonsuses (Classical desdiopo... ). Antud vaide on kinni-
tust leidnud ka autori t60s, ehk kompleksanalliisetod ei olnud vdimeline arvestama
avatud turu ning turuhinna languse mdjuga: progmoedsandmed on jatkanud eelnevate
aastate kasvu trendi. Kompleksmeetodiga prognabsiemused on tunduvalt nihkes te-
gelikest andmetest ning nihe on seda suurem, nikéanpon prognoositud periood.

e Aegridade vaartused luhikese perioodi véitel voiedld Usna ebatavalised. Komp-

leksanallusi meetod ei suuda arvestada lUhiajdlisliste muudatustega aegredbid.).
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3.3. Prognoosimine trendi ja sesoonsusega eksporgaalse silumismeetodiga,

Wintersi meetod

Algvaartused eksponent-silumismudelisAutor sai silumiskonstantide,  jay vaartus-
teks, mis vastavad minimaalsele keskmisele subteligeale (MAPE -mean absolute percent
error) jargmised.a = 0,99,8 = 0,51 jay = 0,001.

Mudeli algvaartustena on autor valinud:

e lineaarse regressioonmudeli konstandi vaartusds-6d|dise silumise alfartusena

(vt joonis 3.6);

e keskmised sesoonsed komponendid (arvutatud kongekdlisi jaoks, vaata ptk

3.2.1) vaartustes | kv 1,16, Il kv — 0,86, 11l kv — 0,85, IV kv — 1,06 sesoonsusegé s

lumise algvaartustena (kokku neli);

e nullvadartuse - trendiga silumise algvaartusena.

Detailsed Wintersi eksponentsilumismeetodi tulerdus®etoodud lisas 27.

Prognoosimine.Joonis 3.9. kajastab tegelikke ja prognoositudtugérMudel jalgib tap-
selt tegelikke vaartusi kuni 2012. aasta Il kviania
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Joonis 3.9. Wintersi eksponentsiaalne silumime 0,99, = 0,51 jay = 0,001)
Allikas: autori koostatud

Vigade anallits Vigade analtits on tehtud 9. kuni 42. perioodini:

o =0,99; =0,51;,y = 0,001 RMSE= 0,71 MAPE=2,11 %

Lisas 14 esitatud joonisel on toodud autokorredatsi funktsioon Wintersi
eksponentsiaalse silumise jaoks. Ukski autokosigani kordajatest ei ole nullist margatavalt
suurem, mis tdhendab, et jaékide autorkorrelatsmmmiub, jddkide muutused on juhuslikud.

Ljung-Box Q statistik (16 viitaegade jaoks)% Q = 15,83 < 26,30, kehtib nullhiipotees,
autokorrelatsioon puuduly { kriitiline vaartus on toodud lisas 15, Q statistiksas 14).

Wintersi ekponentsiaalne silumismudel annab Eeséirfia mulgiandmete jaoks asjako-
hase prognoosi. Wintersi mudeli keskmine vigHE(— mean erroy iseloomustab prognoosi nihet
ning vordub 17,10. Positiivne vaartus tahendaliegelikud vaartused on keskmiselt suuremad

kui prognoositud vaartused, st prognoos alahindgblikkust.
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3.4. ARIMA-mudel

3.4.1. ARIMA-mudeli I6plik kinnitamine

Peatukis 2.6.2 peatus autor esialgse ARIMA-mudalkul:

ARIMA (0,1,1)(0,1,1} AIC=946 BIC=951

Selline mudel esitab 1. jargu sesoonset ja mittegeset diferentsi viitajaga 4, mittese-
soonset libiseva keskmisega komponenti, sesooibéstva keskmisega komponenti, kuid auto-
regressiivsed (mittesesoonne ja sesoonne) kompwhenduuduAegridade joonis parast dife-
rentsimist (vt joonis 3.10.) naitab varieerumislinimber ja seet6ttu ei olnud konstanti mudelis-
se kaasatud.

Kuna autor polnud piisavalt kindel mudeli idens&erimise tdpsuse suhtes, siis kasutati
alternatiivsete mudelite leidmiseks informatsiositderiumeid. Allpool on toodud mudelid, mis
leiti Akaike ja Schwarzi informatsioonikriteeriuraitlusel:

ARIMA (0,1,0)(0,1,1f AIC 949  BIC 953

ARIMA (1,1,0)(0,1,1f AIC 948 BIC 954

Informatsioonikriteeriumite alusel on ARIMA (0,1(0)1,1} mudel tdestatud paremaks,
sest AIC ja BIC on vaiksemad.

Aegrea statsionaarsuse saavutamine. Logaritmitud atmete diferentsimine Parast
muugiandmete diferentsimist ei olnud statsionaal@plgkult saavutatud (vt joonis 2.3.). Statsio-
naarsus peab aga olema saavutatud enne ARIMA-ngad@lognoosimise alustamist.

Peamine lahenemine statsionaarsuse saavutamisekelsaegrea andmete logaritmimi-
ses. Kui statsionaarsus on saavutatud, saab rakeBi-Jenkinsi metodoloogiat. Juhul, kui see
on tehtud enne statsionaarsuse saavutamist, véia ksitavaid tulemusi.

Vastavalt peattkis 2.6.2 toodud tulemustele esiiifesentsitud mittelogaritmitud aegreas
mittestatsionaarsus, kuigi statsionaarsus keskysgiduhtes oli saavutatud (vt joonis 2.3.). Joonis
3.10. naitab tulemust, mis on saavutatud, kui éiddta midgiandmed on esialgselt logaritmitud
ning seejarel on voetud sesoonse ja mittesesoangegll diferentsid (vt lisa 17). Teisendatud

aegrida on niud statsionaarsem nii keskmise kdid@ersiooni suhtes.
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Joonis 3.10. Logaritmitud mudgitulu aegrida patagérgu sesoonse ja mittesesoonse diferentsi
votmist
Allikas: autori koostatud

Visuaalsel hinnangul diferentsitud aegrea statsiswse kontrollimiseks viib autor labi
Dickey-Fulleri testi. Testi tulemused on tooduc$sl 8.

Dickey-Fulleri test kinnitas, et aegrea jaoks Kehgisukas hipotees (p=0), aegrida on

statsionaarne.
ARIMA-mudeli 16plik kinnitamine. Autor on identifitseerinud sesoonset MA (1) prot-

sessi, kunayrja 1 viitajaga koefitsiendid on suured ja méaravadgresialgne mudeli identifit-
seerimine on jargmine:

ARIMA (0,1,0)(0,1,1§, logaritmitud aegrea puhul (vaata lisa.30)

ARIMA-mudeli edasine adekvaatsuse hindamine orutehtnult Eesti Energia mutgitulu

logaritmitud andmetega.

3.4.3. Mudeli adekvaatsuse hindamine. Mudeli kontrib

Enne mudeli kasutamist on prognoosimisel olulimnata mudeli adekvaatsust:
e uurida jaékliikmeid, saamaks aru, kas on olemagenusillega ei oldud arvestatud;
e uurida valimi statistikut identifitseeritud mudeluhul, et uurida mudeli lihtsustamise

voimalusi (Makridakis, Wheelwright, McGee 1983).
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Jaakliikmete uurimine. Mudelit peetakse adekvaatseks, kui jaakliikmetdigrsaei anna
pdhjust prognoosi parandamiseks. Teiste sonad&gjdiikmed peavad olema juhuslikudid.).

e Uksikud jaakliikmete autokorrelatsioonid peavadnudevaiksed ja tavaliselt nullist
+2/v/n piires. Jaéklikmete autokorrelatsioon viitab mii@baadekvaatsusele ja va-
lida tuleb uus vdi muudetud mudel.

e Jaakliikmete diagrammid voivad olla koostatud ARIMAudeli jaoks. Eriti kasuli-
kud on histogramm ja normaaljaotuse graafik (notjaatuse hindamine) ning aeg-
rea joonis (kOrvalekallete kontrolliks) (Hanke, \Wgzn, 2005).

Jaakide autokorrelatsiooni analtis Mudeli adekvaatsuse hindamiseks kasutab autor
Ljung-Boxi statistikut, mis alluly® jaotusele. Test uurib jaakide autokorrelatsioorsiderust ko-
gumi ldikes (bid.).

Ljung-Box Q statistik (16 viitaegade jaoks)% Q= 18,13 < 26,30, kehtib nullhiipotees,
autokorrelatsioon puudub (vt lisa 19).

Normaaljaotuse hindamine.p = 0,2477 > 0,05, kehtib nullhtipotees, jaakliiknadidvad

normaaljaotusele (vt joonis 3.11; testi tulemusedomdud lisas 20).

T T T T T T T T T T
Test statistic for normality: jaakli\kmeq | s |
Chi-square(2) = 2,791 [0,2477] N(-0,010944 0,073758)

5 F

Tihedus

o= N

-0,25 -0,2 -0,15 -0,1 -0,05 0 0,05 0,1 0,15 0,2
Jaakliikmed

Joonis 3.11. Jaakliikmete normaaljaotuse graaféimaliits
Allikas: autori koostatud
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Jareldused Jaagid on statsionaarsed keskvaartuse osas ja srltelis on statsionaarsed
ka dispersiooni osas. Puuduvad suured pusivad mmgid kogu aegrea sageduste ulatuses.

Tuginedes mudeli adekvaatsuse hindamise tulemugteles autor, et mudel on taielikult
adekvaatne, ja otsustas mudelil pdhinevaid log#tttirandmeid kasutada mudgitulu prognoosi-

miseks.

3.4.4. Prognoosimine ARIMA-mudeliga

ARIMA (0,1,0)(0,1,1 logaritmitud andmete mudel on kirjeldatav jargrtiise

(1-B)(1-BY)Xi=(1-1:B%a

Selleks, et kasutada vorrandit prognoosimiseksribee ette, mis on, %;, on indeksiks
olevat ajamuutujat suurendatud Ghe vorra (Makrgla®heelwright, McGee, 1983). Prognoosi-

tud anmded on toodud lisas 22.

6,4 T T T T T

T T

|_Muugitulu
prognoos

6,2 | 95 %o interval —#— -

5,8 - =

5,6 -

5,2 -

4,8 -

4,6 I I I I I I I I
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Joonis 3.12. 14 kvartaliks prognoositud miugituidraed ARIMA-mudeli rakendamisel
Allikas: autori koostatud
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Joonis 3.8. ARIMA-mudeliga prognoositud aegrida Ki4rtalit) koos tegeliku madgitulu and-
metega (mln eurot)
Allikas: autori koostatud

Jareldused.The Box-Jenkins on sageli parim prognoosimismegtokisemate prognoo-
simisvigadega paljudes keerulistes olukordadesdiseks on aga see, et kasutajalt on ndutav
kogemus. Kui prognoositav protsess jaab otsus@ledaielikult mdistetamatuks, voib ettevotte
juhtkond prognoositulemusi eirata, sltumata nedgsusest (Hanke, Wichern, 2005). ARIMA-
mudeli vea tulemust on mdjutanud aastatel 2@045 toimunud mudgitulu langus, mis orhpd
justatud nii madalatest turuhindadest kui ka jaegniérinehtude vdhendamisest tingitud elektrituru

avanemisest.

3.5. Prognoosimine naiivse meetodiga

14 kvartali prognoosimiseks on autor kasutanudesas/alemit 2.6, mis omakorda kuju-
nes jargmiseks (prognoositud andmed on toodud #3§s
Yt—12 - Yt—16

Vip1 =Yeogs + 1
(3.5)

55



300 7 ~=4==Prognoositud andmed

280

~@—Tegelikud andmed

260

240

220

Miiiigitulu

200

180 -

160

140
0 2 < 6 8 10 12 14
Kvartalid

Joonis 3.9. Ettevotte tegelik ja modelleeritud mituilg (mIn eurot) (naiivne meetod) aastatel
2012-2015 (14 kvartalit)
Allikas: autori koostatud

Naiivse meetodi kaasas autor vordluse alusekstersignoosimismeetoditega. Naiivse
meetodi keskmine vigdME — mean erroy vordub 29,90. Positiivne vaartus tdhendab, etlieg
kud vaartused on keskmiselt suuremad kui prognassiértused, st prognoos alahindab tege-
likkust (vt joonis 3.9.).

3.6. Prognoosimismudelite vordlus

Nuud on 2012 aasta kolmanda kvartalist kuni 20 Esaaneljanda kvartalini olemas Eesti
Energia viis eri mudgiprognoosi. Kui koostatud dis yprognoosi, peab olema leitud mudelite
prognoosimisvigade RMSE véartus ja parim mudel e snis annab vaiksema vigade summa
(Granger 1980).

Viie mudeli sobivuse ja tdpsuse hindamine on tocallmbol (vt tabel 3.3.):
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Tabel 3.3. Prognoosimismudelite RMSE

2012Q3-2015Q4

Prognoosimismudelid Prognoos (tapsus),
Ruutkeskmine viga
Mitmene regressioon 27,8
Aegridade kompleksanallts 62,8
Wintersi eksponentsiaalne silumine 26,8
ARIMA-mudel 42,8
Naiivne 45,5

Allikas: autori arvutused
Prognoositud mutgitulu koondandmetest Ulevaate isas1on autor koostanud joonist

(vt joonis 3.10.).

espunT egelikud andmed ~{fi— Mitmene regressioon e Aegridade kompleksanaliiiis
—i==\Winters’ i eksponentsiaalne silumine === ARIMA mudel @~ Naiivne

320 //’_‘\
PN A\ /),
e

Miiiigitulu

10 11 12 13 14

7 .8
Kvartalid

Joonis 3.10. Mudelite prognoositud koondandmed (it min eurodes) aastatel 262015

(14 kvartalit)
Allikas: autori koostatud
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Tabel 3.4. Mudelite prognoositud koondandmed

Kvartaalsed ) ) ] Wintersi

andmed prog- Tegelikud Mltmer.1e Aegridade komp- eksponentsi- ARIMA- Naiivne

Hoosi meetodid andmed regressioon leksanalliiis aalne silumine mudel
111.2012 198,90 179,40 195,88 175,69 178,42 149,61
IvV.2012 226,60 228,31 249,95 219,01 231,15 186,4p
1.2013 278,60 237,07 273,68 234,20 247,22 189,08
11.2013 215,40 186,80 210,94 175,97 191,98 147,0D
111.2013 216,30 187,41 215,88 175,69 194,63 146,38
IvV.2013 256,10 238,50 275,47 218,95 252,14 186,0P
1.2014 226,40 247,65 301,62 234,10 269,68 231,59
11.2014 204,60 195,14 232,48 176,02 209,42 172,6D
111.2014 197,20 195,78 237,91 175,79 212,30 168,78
IvV.2014 251.80 249,15 303,59 218,84 275,04 239,1p
1.2015 219,80 258,71 332,41 234,26 294,17 230,78
11.2015 181,00 203,85 256,21 176,05 228,44 185,08
111.2015 171,00 204,52 262,20 175,80 231,58 184,83
IvV.2015 204,90 260,27 334,58 218,78 300,02 212,68

Allikas: autori arvutused

2013. aastal soodustas elektri hulgimuigi mahu kg@amiselt kdrgem keskmine turu-
hind, mis kasvas vorreldes 2012. aastaga 9,6%¢trEjakmiilgi mahtude vahenemine tuleneb
Eesti elektrituru téielikust avanemisest 2013. aasguses. Turu avanemisega kaasnes seni val-
davalt monopoolses seisus olnud Eesti Energialespétane klientide arvu ja turuosa védhenemi-
ne (AS Eesti Energia 2013. a majandusaasta aruanne)

Kontserni 2014. aasta mudgitulude langus tulenesnpeelt madalamast elektrienergia
muugitulust, mille pdhjuseks oli mutugimahu vahensmiElektri muugimaht langes peamiselt
jaeturu vahenenud turuosa mdojul. Elektri mitgilaldasid mdju ka madalad turuhinnad (AS
Eesti Energia 2014. a majandusaasta aruanne), mteamud kaasa vaiksema elektritootmise
(Vahearuanne 2014). Elektri jaemuigi mahtude vamére tuleneb 2014. aasta alguses toimu-
nud muutustest Eesti suurklientide segmendis nikgaltali tavaparasest soojematest ilmadest.
Jaanuari alguses vahetasid oma elektrimiijat mohdide elektritarbimisega ettevotted, kelle

aastane tarbimismaht moodustab olulise osa kogtil éektri tarbimisest (Vahearuanne 2014).
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Kontserni muugitulu mdjutasid 2015. aastal enimjabest ilmadest tingitud vaiksem
elektritarbimine ja rekordmadalad elektrihinr&hhearuanne 2014).

Ulaltoodud informatsiooni alusel jareldab autorvastavalt mudelite ruutkeskmise vea
tulemusele on mitmese regressiooni ning Winterspekentsiaalse silumise prognoositud vaar-
tused olnud koige lahedasemad tegelikele vaarausiah prognoosi kdrvalekalde nihe on nende
mudelite puhul kbige vaiksem.

Eesti Energia muugitulule aastatel 2014-2015 ornaoswl negatiivset moju nii madalad
turuhinnad kui ka jaemiuigi mahtude vahendamine, anistingitud elektrituru avanemisest.
Elektrituru avanemise mdju muugitulemustele oli a@ad kuid selle mdju véaljendamist numbrites
enne prognooside koostamist ei osanud autor tebgn®osi koostamise abil on nii madalamate
turuhindade kui ka elektrituru avanemise koosmdjmbriline valjend aga teada ja vastavalt
lineaarse regressiooni analtusile on see moju oklj83% trendi kahanemise muutuste tottu
aastatel 2013-2015 (vt lisa 3).

Vordselt mitmese regressiooniga on haid tulemusiamiud nii Wintersi eksponentsiaalne
silumismeetod kui ka ARIMA-mudel.

Olukorras, kus on vaja koostada luhiajalist progmanitme eri kirje jaoks, kasutatakse
enam silumismeetodit. Meetodi suurim eelis on selelal kulukus ja lihtsus. See vdib olla mitte
nii tapne kui kdrgtasemelised meetodid, nt ARIMAdel kuid kui prognoosimised on vajalikud
varude susteemide jaoks, mis hdlmavad tuhat nimjedassilumismeetod sageli ainus maistlik
lahenemine (Makridakis, Wheelwright, McGee 1983).

Box-Jenkinsi metodoloogia on vdimas vahend tapseléhiajaliste prognooside koosta-
miseks. Rahuldava ARIMA-mudeli koostamine Box-Jeskimeetodi jargi nduab piisavalt pikalt
aegrea andmeid ja analtitiku pikaajalist to6d (leakkichern, 2005).

Regressioonanaliitis on véimas ja mitmekuilgne valetndjrida omavahelisi seoseid sol-
tuvate ja mitmete soltumatute muutujate vahel.igekhnallisi eesmérk on paremini mdista ja
kontrollida nii oleviku siindmusi kui ka pareminirerstada tuleviku sindmusi (Hanke, Wichern,
2005).
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KOKKUVOTE

Prognoosides tulevikku madki ja muid olulisi majastikke v6i arimuutujaid, ei ole
enam digustatud tuginedes uksnes intuitsioonile kediegi ,olukorra tundmisele”. Organisat-
siooni kliima on keerulisem, kiiresti arenevam mnkurentsivdimelisem kui kunagi varem. Or-
ganisatsioonid, kes ei reageeri kiiresti muutueatelgimustele ega kavanda tulevikku, on maa-
ratud haabumisele.

Koiki ettevotteid mdjutavad kolm tegevusvaldkonaaandit: makromajandus, oma t6os-
tusharu ja ettevote ise. Tavaliselt saab ettevordr&llida ainult viimast. Seega on véga oluline,
et ettevote oleks teadlik valjaspool ettevotet torast.

Tugineda Uksnes intuitsioonile voi kellegi ,olukartundmisele®, prognoosides tuleviku
muuki, varude vajadust, personali ndudmisi ja mulidisi majanduslikke voi arimuutujaid, ei
ole enam Oigustatud. Kvantitatiivsete meetodit¢ @ivdimalik saada parem prognoositulemus.

Aegridade prognoosimine toetub eeldusele, et tklemisama mis olevik ning et minevi-
ku aegrea mustrit on vBimalik adekvaatselt kirjelelaAegrea prognoosimismeetodid on rohkem
kasulikud muutujate prognoosimiseks, mis aja jobksiguvad stabiilse mustri jargi.

Arvestades trendi ja sesoonsusega aegrea andnmesesor kasutanud magistritoos Eesti
Energia midgitulu prognoosimiseks jargmisi meetddei

e mitmene regressioon;

e aegrea kompleksanallus;

e eksponentsiaalne silumine;

e ARIMA-mudelid (Box-Jenkinksi meetod);

e naiivne prognoosimine.

Vastavalt prognooside ruutkeskmise vea vaartusteieéWintersi eksponentsiaalne silu-
mise ning mitmese regressiooni prognoositud vaédiadnud kdige lahedasemad tegelikele vaar-

tustele, prognoosi kérvalekalde nihe on selle myaldiul kbige vaiksem. Vordselt mitmese reg-
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ressiooniga ning Wintersi eksponentsiaalse silureetodifa on haid tulemusi naidanud ka
ARIMA-mudel. ARIMA-mudeli vea tulemust on mdjutanaéstatel 2014-2015 toimunud muau-
gitulu langus, mis on pdhjustatud nii madalatesiltindadest kui ka jaemutgi mahtude vahen-
damisest tingitud elektrituru avanemisest.

Regressioonanaliitis on tbhus arvutusmeetod ja esatakav prognoosimisviis. Regres-
sioonmeetodi kasutamine eeldab aga ettevotte tegaving tegevusele moju avaldavate tegurite
kindlat tundmist. Selleks peab olema Ulevaade éttevtegevuse makromajanduslike néaitajate
sOltuvusest ning ettevotte opereeritavast turusgréssioonmudeli kasutamise eeldus on pohjalik
teadmine ettevottest valjaspool toimuvast ehk migitevotte kontrollala valjastpoolt. Kaik kir-
jeldatav on aga Upris aega ja raha ndudev proteghs,valjundiks on omakorda tapsete prog-
noosimisandmete kéattesaamine. Regressioonmeetabhbei ettevotte majandusaasta aruande
alamnaitajate prognoosimiseks, nagu naiteks vasiideEeemne prognoosimine, mis voib sisalda-
da tuhat Uhikunimetust.

Box-Jenkinsi meetod on sageli parim prognoosimisateeaiksemate prognoosimisviga-
dega paljudes keerulistes olukordades. Puudus arseg, et kasutajal on vaja kogemust. Kui
prognoosimisprotsess on otsuse tegijale taielikdlistetamatu, vdib ettevotte juhtkond prognoo-
situlemusi, s6ltumata nende tapsusest, eirata.

Eksponentsiaalse silumise meetod vdib anda sanuhthmusi kui autoregressiivsed
mudelid ning see on ka vbimeline voistiema ARIMAetmlitega tapsuse poolest. Silumismee-
todit kasutatakse enam olukorras, kus on vaja kdastihiajalist prognoosi mitme eri kirje
jaoks. Meetodi suurim eelis on selle madal kulujeuBhtsus. See vo6ib olla mitte nii tdpne kui
kdrgtasemelised meetodid, nagu naiteks ARIMA-mube{iui prognoosimised on vajalikud va-
rude susteemide jaoks, mis h6lmavad tuhat nimetussilumismeetod sageli ainus maistlik [&-
henemine.

Parima prognoosimismudeli valimine on erinevatekotdade ning paljude meetodite
olemasolu t6ttu raske llesanne. Prognoosimismeetduinisel peetakse kdige olulisemaks kri-
teeriumiks tapsust. Uldiselt ei ole olemas otseessmeetodi tapsuse ja keerukuse vahel. Lihtsad
meetodid vbivad anda paljudel juhtudel sama heartuse. Prognoosi kasutajad ei pea kalduma
kdige keerulisema voi kdrgmatemaatilise meetodilggokuni nad on kindlad, et tulemused on

paremad kui lihtsate meetodite puhul, mis on rakemidel kergemad ning vahem kulukad.
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Uks olulisi jareldusi, milleni autor t66 kirjutangikjdudis, on see, et parema prognoosi
koostamiseks on vajalik kasutada juhtkonnapoolsetamgut koos kvantitatiivsete meetoditega.
Hea juhtkonna hinnang on tegelikkuses vaga vajdldestuseks on selle magistritd&RIMA-
mudeli tapsus, mis koos juhtkonnapoolse hinnangugles saavutanud palju parema tapsusega
tulemuse.

Kui prognoosidest oodatakse tapsust, arusaadawgsetievotte juhtide poolt kasutamist,

tuleb tarvitada kvantitatiivseid meetodeid, toetideejuures tervele moistusele.
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SUMMARY

BUILDING SALES FORECASTING MODELS WITH USE OF
QUANTITATIVE METHODS (ON EESTI ENERGIA AS EXAMPLE)

Natalja NeSumajeva

To rely solely on intuition, or one’s ,feel for thegtuation,” in projecting future sales and
other important economic or business variables dslanger reasonable. An organizational
climate is more complex, fast-paced, and competifinan ever before. Organizations that cannot
react quickly to changing conditions and cannoegee the future with any degree of accuracy
are doomed to extinction. Quantitative methods Haeen shown to be helpful in making better
predictions about the future course of events.

The Master paper’s object is to build a sales fasgéog models for Eesti Energia AS,
check of models adequacy, and based on the fitaaodracy of the models to choose the best
forecasting model.

For building forecasting models were chosen a qudsta starting from year 2002—-2015.
For evaluating the accuracy and fit of the modets wsed the period from third quarter 2012 till
2015 year end and the root mean square error éstim®y author was made out-of-sample
models forecast evaluation.

Taking into account that sales series has trend aedsonal pattern, author have used
following techniques for forecasting seasonal serie

e multiple regression;

e classical decomposition;

e Winter's exponential smoothing;
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¢ ARIMA-model (Box-Jenkinks methodology);

e Naive model.

According to root mean square error of forecastatd,dWinter’'s exponential smoothing
and multiple regression forecasted data are theestao actual data, forecasting errors are the
smallest for that methods. ARIMA model accuracy waifected by decline in sales on
2014-2015 years, what was due to low market pacesdecrease in retail sales volume because
of opening electricity market.

Multiple regression analysis is a poverful and moased forecasting method. Use of
multiple regression assumes to posses the knowlefilgempany operations and knowlegde of
factors affecting its business. The main assumpbtbmultiple regression is an overwiew of
factors affecting company but what are outsideamhigany’s control area. Multiple regression is
not appropriate for forecasts of inventory systeorstaining thousands of items.

The Box-Jenkins is often superior forecasting metipwoducing lower forecasting errors
in many complex situations. The disadvantage it sbene sophistication is required on the part
of the user. If the process that generates thedsts is totally mysterios to the decision maker,
the forecasts may be disregarded in the manageofetite organization regardless of their
precision.

Winters exponential smoothing method can give #mesgood results as autoregressive
models, and can compete with accuracy of ARIMA-ned&he techniques that are used most
frequently in the situation, when there is a needrepare a short-term forecasts for a number of
different items — are the smoothing methddse major advantage of exponential smoothing is its
low cost and simplicity. It may not be as accurmenore sophisticated methods, such as general
ARIMA modeling. However, when forecasts are neeftednventory systems containing thou-
sands of items, smoothing methods are often thereaksonable approach.

Selecting an appropriate forecasting method idfecult task due to the variaty of situa-
tions and the large number of techniques availabte accuracy is considered the most im-
portant criteria in selecting forecasting methadgéneral, there is not a direct link between the
sophistiation of a forecasting method and its aacyr Simple methods can do as well in a wide

variety of cases. Forecasting users should natefive, opt for the most difficult or mathemati-
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cally sophisticated methods before they are suaettie results are better that those of simpler
methods which are easier to apply and much ledf/¢osuse.

One main conclusion to what author has come isithatder to achieve more accurate
forecasts - a managerial evaluation is needed tesbd when forecasting with quantitative meth-
ods. The evidence to that is the accuracy resutRIMA-model in author master work, that if

used along with managerial estimation could havained the more better results.

68



LISAD

Lisa 1. Kasutatud Itihendid, sdnastik ja mdisted

Sonastik

adaptive filtering — adaptiivne filtreerimine

backcasting — lineaarse trendi pikendamine

building a modet mudeli koostamine

combination of pairs of variables — muutujate pe@rbinatsioonid
decomposition method — aegridade kompleksanallits
faktor — soltuv muutuja

generalized reduced gradient — Taandatud Uldistgtadient
lag - viitaeg

regressor — argumentsuurus

seasonal index — sesoonne komponent

seasonal factor — sesoonne faktor

simple correlation coefficients — lintsad korrelatsikordajad
time series data aegrida

variable — sdltumatu muutuja (tunnus)

variance — dispersioon

Moisted

Elspot — tootab oksjonina, kus tunnilised turuhohikalkuleeritakse kell 12.00 CET ener-

gia kohaletoimetamiseks jargmisel paeval (Elspigeg ...).
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Euroopa “Brent Spot” hing toornafta liik, mida kasutatakse nafta hindadédepuuna.
Seda kasutatakse maailma kahe kolmandiku rahvukselhekaubeldava toornafta varude
hinnastamisel. (Global Europe Brent Spot Price ...).

Kogurahvatulu (KRT) — sisemajanduse koguproduksglmitteresidentidelt saadud es-
mased tulud miinus mitteresidentidele makstavadasschtulud. KRT on riigi majandussektorite
kogu esmaste tulude bilansside summa mdddetuna penigodi (enamasti aasta) kohta (Statis-
tika andmebaas ... ).

Tarbijahinnaindeks — indeks, mis iseloomustab tabpade ja tasuliste teenuste hindade
muutust (Statistika andmebaas ... ).

Toostustoodangu tootjahinnaindeks — indeks, miassustab Eestis valmistatud t60s-
tustoodete hindade muutust. Tootjahinnaindeks hlmakodumaisele turule kui ka mitteko-
dumaisele turule valmistatud to0stustooteid (Stkisandmebaas ... ).

Nomenklatuur

AIC - Akaike informatsioonikriteerium

ARIMA - autoregressiivne integreeritud libiseva kesmine ehud
R? - determinatsioonikordaja

Ra? - korrigeeritud determinatsioonikordaja

SIC - Schwarzi informatsioonikriteerium
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Lisa 2. Korrelatsioonimaatriks

Muugitulu

1,0000

KRTkorri-
geeritud
0,7737
0,8941
0,0365
0,9977
0,9891
1,0000

Brentspot-
price

0,7301
0,8700
0,0799
0,8936
0,8891
0,8910
0,8837
-0,0405
0,5188
0,5282
1,0000

Correlation coefficients, using the observation820 - 2012:2
5% critical value (two-tailed) = 0,3044 for n = 42

THI

0,8905
1,0000

KRT

0,7312
0,8835
0,1293
0,9853
0,9972
0,9893
1,0000

Sademed

0,0254
0,1890
0,4563
0,1562
0,2085
0,1641
0,2242
0,0159
0,1349
-0,0397
0,1454
1,0000

tuur

-0,3800

0,0097
1,0000

Tootusemaar

0,3481
0,2636
-0,1523
-0,1606
-0,1683
-0,1421
-0,1503
1,0000

TTTHI

0,8678
0,9383
-0,0327
0,6863
0,6801
0,7047
0,6956
0,5322
0,0260
0,4833
0,6849
0,1856
1,0000

Ohutempera- SKPKorri-
geeritud

0,7652
0,8847
0,0365
1,0000

Toohoi-
vemaar

0,1620
0,3169
0,1977
0,6743
0,6785
0,6638
0,6684
-0,8061
1,0000

Sademed-

Norra

0,1375
0,1270
0,1400
0,1805
0,1477
0,1745
0,1434
-0,0919
0,1630
-0,1245
0,1695
0,3623
0,0817
1,0000
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SKP

0,7279
0,8768
0,1192
0,9897
1,0000

Elspot

0,6287
0,5297
-0,2279
0,4604
0,4425
0,4716
0,4527
0,2318
0,1230
1,0000

Tuul-

ekiiruskKun-

da
0,1276
-0,1468
-0,5855
-0,0930
-0,1158
-0,1069
-0,1332
-0,1339
-0,0049
-0,0792
-0,2024
0,0715
-0,1586
0,1285
1,0000

Muugitulu
THI
Ohutemperatuur
SKPkorrigeeritud
SKP

Muugitulu
THI
Ohutemperatuur
SKPkorrigeeritu
SKP
KRTkorrigedritu
KRT
Tootusemaar
Toohoivemaar
Elspot

Muugitulu
THI
Ohutemperatuur
SKPkorrigeeritu
SKP
KRTkorrigedritu
KRT
Tootusemaar
Toohoivemaar
Elspot
Brentspotprice
Sademed
TTTHI
SademedNorra
TuulekiirusKunda



Tuul-
ekiirusVirtsu

0,0432
-0,1070
-0,3565
0,0001
-0,0067
-0,0224
-0,0292
-0,2907
0,1733
-0,1667
-0,0920
0,1214
-0,1805
0,1772
0,8864
1,0000

Tuulekiirus- Tuulekiirus- TuulekiiruskK

Sorve

0,3263
0,1087
-0,4653
0,1577
0,1405
0,1496
0,1286
-0,1210
0,1581
0,0409
0,0724
0,2324
0,0525
0,3089
0,8744
0,8204
1,0000

Pakri

0,4347
0,2701
-0,4605
0,4304
0,4008
0,4174
0,3830
-0,2884
0,4068
0,1404
0,2918
0,1525
0,1371
0,2750
0,6992
0,6509
0,7591
1,0000
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ekiirusk-

eskmine
0,2955
0,0743
-0,5138
0,1750
0,1529
0,1606
0,1348
-0,2194
0,2187
0,0120
0,0582
0,1724
-0,0050
0,2626
0,9296
0,8897

0,9552
0,8734
1,0000

Muugitulu
THI
Ohutemperatuur
SKPkorrigeeritud
SKP
KRTkorrigeeritud
KRT
Tootusemaar
Toohoivemaar
Elspot
Brentspotprice
Sademed
TTTHI
SademedNorra
TuulekiirusKkunda
TuulekiirusVirtsu
TuulekiirusSorve
TuulekiirusPakri

TuulekiirusKeskmine



Lisa 3. Elektrituru avatuse mdju hinnang

260
y =3,3903x + 66,925
210 R?=0,8091
160
110
N Z W vV
60 T T T T 1
0 10 20 30 40 50

Joonis 1. Eesti Energia mudgitulu lineaarne regresson 2012. aasta [6puni.

260 ﬁ
y =3,0228x + 73,894
R?=0,7771

210

160

110 -

60 T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60

Joonis 2. Eesti Energia mudgitulu lineaarne regresson 2015. aasta [6puni.
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Lisa 4. Eesti Energia muugitulu andmete autokorrelésiooni funktsioon

Eesti Energia muugitulu andmete autokorrelatsidamit-

sioon
LAG ACF PACF Q-stat. [p-value]
1 0,836 0,836 *** 40,5754 [0,000]
2 0,6845 ** -0,0478 68,2912 [0,000]
3 0,7422 =+ 06076 ** 101,4989 [0,000]
4 08132 *=* 0,1616 142,149 [0,000]
5 0,6839 ** -0,3368 ** 171,4779 [0,000]
6 0,5384 ** -0,1066 190,023 [0,000]
7 05997 ** 0,2702 ** 2135128 [0,000]
8 0,6388 ** .0,2201 * 240,7287 [0,000]
9 0,4986 ** -0,1332 257,6703 [0,000]
10 0,3515 ** -0,1078 266,2776 [0,000]
11 0,3859 **  0,0198 276,888 [0,000]
12 0,4308 **  0,0185 290,4196 [0,000]
13 0,2813 ** -0,2085 296,326 [0,000]
14 10,1475 0,0408 297,9898 [0,000]
15 0,1819 0,0133 300,5837 [0,000]
16 0,2153 -0,0739 304,3099 [0,000]
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Lisa 5. Mitmese regressiooni mudeli parameetrite mnangud

Model 1: OLS, using observations 2002:1-2012:2 @2F

Dependent variable: |_Muugitulu

Coefficient  Std. Error t-ratio
const 4,35214 0,367556 11,8407
Ohutemperatuur -0,01115970,00151079 -7,3866
KRTkorrigeeritud 0,000304793 3,8562e-05 7,9040
Toohoivemaar -0,01845060,00653495 -2,8234
TTTHI 0,00635963 0,00120536 5,2761
Elspot 0,003143990,000755542 4,1612
SademedNorra 0,000999468000360931 2,7691
TuulekiirusKunda 0,144184 0,0429793 3,3547
TuulekiirusVirtsu -0,108596 0,046643 -2,3282

Mean dependent var

Sum squared resid

4,885226 S.D. dependent var
0,084087 S.E. of regression
Adjusted R-squared
P-value(F)

R-squared 0,982304
F(8, 33) 228,9798
Log-likelihood 70,88965
Schwarz criterion -108,1403
rho 0,383876

Akaike criterion
Hannan-Quinn

Durbin-Watson
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p-value
<0,00001***
<0,00001***
<0,000071***
0,00799***
<0,00001***
0,00021***
0,00915**
0,00201***
0,02617**

0,340436

0,050479

0,978014
1,23e-26
—-123,7793
—-118,0470
1,231574



Lisa 6. Mudeli kirjeldusvdime analliis

Analysis of Variance:

Sum of

squares df Mean square
Regression 4,66768 8 0,58346
Residual 0,0840869 33 0,00254809
Total 4,75177 41 0,115897

R/2 = 4,66768 / 4,75177 = 0,982304
F(8, 33) = 0,58346 / 0,00254809 = 228,98 [p-vdl{&Se-026]
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Lisa 7. Jaékliikmete statistilised parameetrid

Null hypothesis: population mean = 0

Sample size: n = 42

Sample mean = -4,44089e-016, std. deviation = 28a%

Test statistic: t(41) = (-4,44089e-016 - 0)/0,00688B= -6,3551e-014
Two-tailed p-value = 1

(one-tailed = 0,5)
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Lisa 8. Jaékliikmete normaaljaotuse test

Test for normality of residuals:

Doornik-Hanseni test = 0,796215, with p-value QBY
Shapiro-Wilk W = 0,97597, with p-value 0,511599
Lillieforsi test = 0,113781, with p-value ~= 0,18

Jarque-Bera test = 0,935771, with p-value 0,626325
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Lisa 9. Doornik-Hanseni test ja jadkide histogrammkoos normaaljaotuskove-

raga

T
jadkid Em—
M( —4,.440‘3&-0 160, 050479)

T T
Test statistic for normality:
Chi-square(2) = 0,796 [0,6716]

Tihedus

-0,15 01 -0,05 0 0,05 0,1 0,15

jaskid

Tabel. Normaaljaotuse testi tulemused.

Test for normality of residual -

Null hypothesis: error is normally distributed
Test statistic: Chi-square(2) = 0,796215
with p-value = 0,67159
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Lisa 10. White'i heteroskedastiivsuse test

White's test for heteroskedasticity -

Null hypothesis: heteroskedasticity not present

Test statistic: LM = 14,2603

with p-value = P(Chi-square(16) > 14,2603) = 0,593
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Lisa 11. Korrelatsioonianallius

Correlation coefficients, using the observation820 - 2012:2
5% critical value (two-tailed) = 0,3044 for n = 42

|_Muugitulu Ohutempera- KRTkorri-

tuur
1,0000
1,0000

Elspot

0,6254
-0,2279
0,4716
0,1230
0,4833
1,0000

-0,3804

geeritud

0,8156
0,0365

1,0000

Sademed-
Norra

0,1364
0,1400
0,1745
0,1630
0,0817
-0,1245
1,0000

Toohoi- TTTHI
vemaar
0,2280 0,8463
0,1977 -0,0327
0,6638 0,7047
1,0000 0,0260
1,0000
Tuul- Tuul-
ekiirusKun- ekiirusVirtsu
da
0,1322 0,0427
-0,5855 -0,3565
-0,1069 -0,0224
-0,0049 0,1733
-0,1586 -0,1805
-0,0792 -0,1667
0,1285 0,1772
1,0000 0,8864
1,0000
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Lisa 12. Dispersiooni inflatsioonitegur

Variance Inflation Factors

Minimum possible value = 1.0

Values > 10.0 may indicate a collinearity problem

Ohutemperatuur 2,316
KRTkorrigeeritud 13,19
Toohoivemaar 6,88
TTTHI 6,831

Elspot 1,623
SademedNorra 1,182
TuulekiirusKunda 8,305
TuulekiirusVirtsu 6,566

VIF() = 1/(1 - R(j))*2), where R(j) is the multipleorrelation
coefficient

between variable j and the other independent viasab
Properties of matrix X'X:

1-norm = 4,5512559e+008
Determinant = 6,9149959e+026
Reciprocal condition number = 4,0134369e-011
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Lisa 13. RESET-test

Auxiliary regression for RESET specification test
OLS, using observations 2002:1-2012:2 (T = 42)

Dependent variable: |_Muugitulu

coefficient std. error t-ratio p-value
const -5,95708 49,4122 -0,1206 0,9048
Ohutemperatuur  0,0252777 0,201465 0,1255 0,901
KRTkorrigeeritud -0,0007315110,00551507  -0,1326 0,8953
Toohoivemaar 0,0437503 0,333508 0,1312 0,8965
TTTHI -0,0140137 0,115434 -0,1214 0,9042
Elspot -0,00711623 0,0567134 -0,1255 0,901
SademedNorra -0,00221737 0,0180039 -0,1232 0,9028
TuulekiirusKunda -0,359302 2,61345 -0,1375 0,8915
TuulekiirusVirtsu  0,277903 1,9668 0,1413 0,8885
yhat"2 0,829582 3,71377 0,2234 0,8247
yhat"3 -0,0665797 0,253318 -0,2628 0,7944

Test statistic: F=1,517492,
with p-value = P(F(2,31) > 1,51749) = 0,235
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Lisa 14. Autokorrelatsiooni testimine Wintersi mudedi jadkide korral

Autocorrelation function for error

LAG ACF PACF Q-stat. [p-value]
-0,1628 -0,1628 0,9827 [0,322]
-0,1429 -0,174 1,7639 [0,414]
-0,039 -0,1003 1,824 [0,610]
-0,0609 -0,1209 1,9753 [0,740]
-0,1038 -0,1773 2,43 [0,787]
0,278 0,202 5,8079 [0,445]
-0,1529 -0,1342 6,8682 [0,443]
-0,1787 -0,2023 8,3718 [0,398]
9 0,0997 0,0045 18,8582 [0,450]
10 0,1267 0,1035 19,6763 [0,469]
11 0,0103 0,0804 9,682 [0,559]
12 0,1945 0,1775 11,78730,463]
13 -0,1529 -0,015 13,1507 [0,436]
14 -0,1544 -0,0389 14,61 [0,405]
15 0,0893 0,0327 15,12340,443]
16 0,102 0,0741 15,83090,465]

O~NO UL WN PR

ACF for jaakid

T T T T T T T T
ol +-1,96/T~0,5 —— -
0,3
0.2 |
0,1 I I
orf |1 | ] | 1
-0,2
0,3
-0,4
! 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 iz 14 16
lag
PACF for jaakid
T T T T T T T T
0,4 +- 1,96/T*0,5 ——
0,3
0,2 I
0,1 I I
0 TR R § S O R .
oal | | | | |
-0,2
-0,3
-0,4
! 1 1 1 1 1 1 1 1
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Lisa 15.x?kriitiline vaartus (Wintersi mudel)

Chi-square(16)

right-tail probability = 0,05
complementary probability = 0,95

Critical value = 26,2962
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Lisa 16. Mutgitulu autokorrelatsiooni testimine parast 1. jargu sesoonse ja
mittesesoonse diferentsi votmist

Autocorrelation function for d_sd_Muugitulu

LAG ACF PACF Q-stat. [p-value]
1 -0,3418 ** -0,3418 ** 6,1976 [0,013]
2 0,0929 -0,0271 6,6652 [0,036]
3 -0,0101 0,0151 6,6708 [0,083]
4 -0,4202  *** -0,4722  *** 16,653 [0,002]
5 0,1726 -0,1742 18,3752 [0,003]
6 -0,0948 -0,0864 18,906 [0,004]
7 0,1776 0,1019 20,8136 [0,004]
8 -0,2024 -0,4524  *** 23,3489 [0,003]
9 0,1811 -0,0401 25,4289 [0,003]
10 0,0161 0,1417 25,4457 [0,005]
11 -0,0858 0,0176 25,9369 [0,007]
12 0,3129 ** 0,0381 32,6359 [0,001]
13 -0,2294 0,1293 36,3351 [0,001]
14 -0,0038 0,0258 36,3362 [0,001]
15 -0,0745 -0,0749 36,7484 [0,001]
16 -0,091 -0,028 37,3822 [0,002]
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Lisa 17. Logaritmitud maudgitulu empiiriline analtts péarast 1. jargu sesoonse

ja mittesesoonse diferentsi votmist

Autokorrelatsiooni d_sd_| Muugitulu graafiline kuj

LAG ACF PACF Q-stat. [p-value]
1 -0,1834 -0,1834 1,7839 [0,182]
2 0,017 -0,0172 1,7995 [0,407]
3 -0,1149 -0,1189 2,5296 [0,470]
4 -0,4009  **  -0,4658 ** 11,6128 [0,020]
5 0,1849 -0,002 13,5871 [0,018]
6 -0,0076 -0,0025 13,5905 [0,035]
7 0,1376 0,0128 14,7352 [0,040]
8 -0,2328 -0,4642 *% 18,0894 [0,021]
9 0,058 0,0167 18,3026 [0,032]
10 0,0322 0,1032 18,3699 [0,049]
11 0,0269 0,0146 18,418 [0,072]
12 0,3195 o 0,0487 25,4041 [0,013]
13 -0,1311 0,1434 26,6114 [0,014]
14 -0,0922 -0,0274 27,2249 [0,018]
15 -0,1769 -0,1625 29,5498 [0,014]
16 -0,0832 -0,0575 30,0786 [0,018]
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Lisa 18. Dickey-Fulleri test

Augmented Dickey-Fuller test for d_sd_| Muugitulu
including 7 lags of (1-L)d_sd_I_Muugitulu
sample size 42

unit-root null hypothesis: a =1

test without constant

model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

1st-order autocorrelation coeff. for e: 0,015
lagged differences: F(7, 34) = 5,732 [0,0002]
estimated value of (a - 1): -3,69877

test statistic: tau_nc(1) = -5,37051
asymptotic p-value 1,213e-007
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Lisa 19. Jaakliikmete autokorrelatsiooni graafiline kuju

Residual ACF

0 F T T T T T T - L,QIS,’TAD,S T

0,3

0,2 |

0,1

Uj [ | | I [ I . I . I . I I 1 l 1 | I 1
1] 2 4 B Elag 10 12 14 16

Residual PACF

0.4 T T T T T T .- LfQIE,"T"DrS T

0,3

o l |

o[ " | | oy ' |1

lag

Residual autocorrelation function

LAG ACF PACF Q-stat.  [p-value]
1 0,0243 0,0243 0,0237 [0,878]
2 -0,2463 -0,247 2,5245 [0,283]
3 -0,1024 -0,0948 2,9698 [0,396]
4 -0,0425 -0,1071 3,0486 [0,550]
5 0,1621 0,1237 4,2329 [0,516]
6 0,1067 0,0648 4,7632 [0,575]
7 -0,1369 -0,0878 5,6644 [0,579]
8 -0,1033 -0,0465 6,1955 [0,625]
9 -0,0605 -0,0907 6,3842 [0,701]
10 -0,019 -0,0848 6,4035 [0,780]
11 0,0928 0,0116 6,8813 [0,809]
12 0,2915 * 0,3061 * 11,7851 [0,463]
13 -0,0228 0,0345 11,8165 [0,543]
14 -0,2927 * -0,1787 17,1916 [0,246]
15 -0,1104 -0,0974 17,9918 [0,263]
16 0,0462 -0,0658 18,1386 [0,316]
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Lisa 20. Normaaljaotuse testi tulemus

Test for null hypothesis of normal distribution:
Chi-square(2) = 2,791 with p-value 0,24774
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Lisa 21. Eesti Energia ASi muugitulu andmed aastat€002—-2015

2002.1kv
2002.11kv
2002.11kv
2002.IVkv
2003.1kv
2003.11kv
2003.111kv
2003.1Vkv
2004.1kv
2004.11kv
2004.11kv
2004.1Vkv
2005.1kv
2005.11kv
2005.11kv
2005.IVkv
2006.1kv
2006.11kv
2006.111kv
2006.1Vkv
2007.1kv
2007.11kv
2007.11kv
2007.1Vkv
2008.1kv
2008.11kv
2008.1lkv
2008.IVkv

91,704
69,46
71,728
105,848
118,626
82,003
78,593
103,937
112,581
85,597
82,733
107,782
118,615
89,317
99,576
126,488
137,48
103,605
100,458
124,928
152,559
121,929
130,98
163,303
158,233
136,647
148,711
188,815

2009.1kv
2009.11kv
2009.11kv
2009.IVkv
2010.Ikv
2010.11kv
2010.11Ikv
2010.1Vkv
2011.1kv
2011.11kv
2011.11kv
2011.1Vkv
2012.1kv
2012.11kv
2012.11kv
2012.IVkv
2013.1kv
2013.11kv
2013.11Ikv
2013.1Vkv
2014.1kv
2014.11kv
2014.11kv
2014.1Vkv
2015.1kv
2015.11kv
2015.11kv
2015.IVkv

191,307
140,248
139,238
179,924
218,3
168,8
163,9
233,1
233,5
188,3
187,9
222,2
220,6
176
198,9
226,6
278,6
215,4
216,3
256,1
226,4
204.,6
197,2
251,8
219,8
181
171
204,9

Allikas: Majandusaasta aruanded, vahearuanded2{2ZW15). Eesti

Energia AS.
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Lisa 22. Prognoositud muugitulu andmed ARIMA mudelirakendamisel

Obs
2012:3
2012:4
2013:1
2013:2
2013:3
2013:4
2014:1
2014:2
2014:3
2014:4
2015:1
2015:2
2015:3
2015:4

For 95% confidence intervals, z(0,025) = 1,96

|_Muugitulu prediction

undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined
undefined

undefined

5,18415
5,44308
5,51029
5,25741
5,27108
5,53000
5,59722
5,34434
5,35800
5,61693
5,68415
5,43126
5,44493
5,70386

std. error
0,0690376
0,0976339
0,119577
0,138075
0,158917
0,177326
0,193995
0,209342
0,227207
0,243767
0,259271
0,273899
0,290887
0,306936
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95% interval
(5,04884, 5,31946)
(5,25172, 5,63444)
(5,27593, 5,74466)
(4,98679, 5,52803)
(4,95960, 5,58255)
(5,18245, 5,87756)
(5,21700, 5,97744)
(4,93404, 5,75464)
(4,91268, 5,80332)
(5,13916, 6,09471)
(5,17598, 6,19231)
(4,89443, 5,96810)
(4,87480, 6,01506)
(5,10227, 6,30544)



Lisa 23. Prognoositud vaartused naiivse meetodiga jyordlus tegelike vaartus-

tega
Tegelik Prognoositud
Aasta: kvar- | madgitulu min andmed naiivse Kdrvale-
tal eurodes meetodiga| kalle %-des Kdrvalekalle
2012: 19¢,90C 149611 -24,78% -49,289
2012:¢ 22€,60C 18€,447 -17,72% -40,153
20131 27¢€,60C 18¢€,084 -32,13% -89,516
2013:2 21540C 14€,99¢ -31,76% -68,404
2013: 21630C 14€,37¢ -32,33% -69,924
2013:¢ 25610C 18609C -27,34Y% -70,011
2014:] 22640C 231594 2,29% 5,194
2014:: 204,60C 17260C -15,64% -32,000
2014:: 19720C 16€,77¢ -14,41Y% -28,425
2014:« 25180C 23910C -5,04% -12,700
2015:] 21980C 23C,77E 4,99% 10,975
2015:2 181,00C 18%,07¢ 2,25% 4,075
2015:: 17100C 184,82¢ 8,08% 13,825
2015:« 20490C 212,62¢ 3,77% 7,728
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Lisa 24. Kvartaalsete dhutemperatuuride ja sademetkeskmised vaartused

Regressor\Kvartal I [l 11l v
Ohutemperatuur -4.09| 10.46| 15.91| 2.13
Sademed Norra 60.48| 43.45| 80.63| 65.06

Tuule kiirus Kunda 3.69| 3.06| 3.04| 4.22

Tuule kiirus Virtsu| 3.62| 3.44| 3.26| 3.98
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Lisa 25. KRT korrigeeritud, Elspot, T66hdivemaar ja TTHI prognoositud ar-

gumentsuurused
Kvar- Kogurahvatulu Toohdive
tal.Aasta\Faktor korrigeeritud maar TTTHI Elspot
1. 2012 4075.50 64.4118 108.57 33.68
IV. 2012 4117.59 64.6235 109.27 32.91
l. 2013 4159.67 64.8353 109.96 32.14
1. 2013 4201.75 65.0471 110.66 31.36
1. 2013 4243.84 65.2588 111.36 30.59
IV. 2013 4285.92 65.4706 112.05 29.82
l. 2014 4328.01 65.6824 112.75 29.04
1. 2014 4370.09 65.8941 113.45 28.27
. 2014 4412.17 66.1059 114.14 27.50
IV. 2014 4454.26 66.3177 114.84 26.72
l. 2015 4496.34 66.5294 115.54 25.95
Il. 2015 4538.43 66.7412 116.23 25.18
l. 2015 4580.51 66.9530 116.93 24.40
IV. 2015 4622.59 67.1647 117.63 23.63
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Lisa 26. Prognoositud muugitulu (mitmene regressiao

Il kvartal 2012:
IV kvartal 2012:

| kvartal 2013:
Il kvartal 2013:
Il kvartal 2013:
IV kvartal 2013:

| kvartal 2014:
Il kvartal 2014
Il kvartal 2014
IV kvartal 2014

| kvartal 2015:
Il kvartal 2015:
Il kvartal 2015:
IV kvartal 2015:

Iny=15.189630:
Iny =5.430702:
Iny =5.468341:
Iny =5.230042:
Iny=15.233307:
Iny =5.474379:
Iny =5.512019:
Iny=5.273719:

Iny=15.276985:
Iny =5.518056:
In'y = 5.555696:
Iny=5.317396:
Iny =5.320662:
Iny =5.561733:

y = 179.4022
y = 228.3094
y = 237.0667
y = 186.8007
y = 187.4116
y = 238.5022
y = 247.6505
y = 195.1404
y = 195.7786
y = 249.1502
y = 258.7069
y = 203.8524
y = 204.5192
y = 260.2735
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Lisa 27. Wintersi eksponentsilumismeetodi tulemused

Tegelikud F, Udine Sesoonsusé , Trendiga Prognoos Viga
Periood andmed silumine gasilumine silumine kus m=1 Viga ruudus

1 91,704 1,17

2 69,46 0,83

3 71,728 0,83

4 105,848 64,5C0 1,10

5 118,626 100,707 1,18 0,02

6 82,003 92,956 0,88 0,02

7 78,593 89,160 0,88 0,02

8 103,937 94,561 1,10 0,02

9 112,581 95,724 1,18 0,02 112,59 0,01 0,00
10 85,597 96,978 0,88 0,02 85,61 0,01 0,00
47 216,3 244,976 0,88 0,12 175,69 -40),61 1649,49
48 256, 1. 233,125 1,10 0,11 218,95 -37,15 13€0,41
49 226,4 234,10 7,70 59,33
50 204,6 176,02 -28,53 816,65
51 197,2 175,79 -21,41 458,36
52 251,8 218,82 -32,95 1086,21
53 219,8 234,26 14,45 209,00
54 181 176,05 -4,95 24,52
55 171 175,80 4,80 23,00
56 204,9 218,78 13,83 192,65
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Lisa 28. Muugitulu prognoos kompleksanaliitisi meetada

Sesoonne
komponent Prognoos Tegelik
Kuud Kvartalid* S Trend T y=TeS vaartus Suhteline viga

43 09.2012 0,88 222,12 195,88 196,90 -2%
44 12.2012 1,10 227,58 249,95 226,60 10%
45 03.2013 1,17 233,18 273,68 278,60 -2%
46 06.2013 0,88 238,92 210,94 215,40 -2%
47 09.2013 0,88 244,80 215,88 216,30 0%
48 12.2013 1,10 250,82 275,47 256,10 8%
49 03.2014 1,17 256,99 301,62 226,40 33%
50 06.2014 0,88 263,31 232,48 204,60 14%
51 09.2014 0,88 269,78 237,91 197,20 21%
52 12.2014 1,10 276,42 30359 251,8 21%
53 03.2015 1,17 283,22 332,41 219,80 51%
54 06.201%5 0,88 290,19 256,21 181,00 42%
55 09.2015 0,88 297,32 262,20 171,00 53%
56 12.201%5 1,10 304,64 334,58 204,90 63%
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Lisa 29. Breusch-Godfrey test

coefficient std. error t-ratio p-value
const -0,164362 0,400778 -0,4101 0,6847
Ohutemperatuur 2,87e-09,001487 0,01932 0,9847
KRTkorrigeeritud -1,45916e-05 4,05e-05 -0,3602 0,7213
Toohoivemaar 0,002172420,006963 0,312 0,7573
TTTHI 0,000487052 0,001246  0,3909 0,6987
Elspot 0,0001270780,000769  0,1652 0,87
SademedNorra 2,43e-05 0,00038 0,064 0,9494
Tuulekiiruskunda  -0,009950660,044991 -0,2212 0,8265
TuulekiirusVirtsu 0,01797630,049619 0,3623 0,7198
uhat_1 0,482508 0,190975 2,527 0,0172
uhat_2 -0,3054920,255419 -1,196 0,2414
uhat_3 -0,05688270,240132 -0,2369 0,8144
uhat_4 0,01631510,236384 0,06902 0,9454

Unadjusted R-squared = 0,211585

Test statistic: LMF =

1,945663,

with p-value = P(F(4,29) > 1,94566) = 0,13

Alternative statistic: TR"2 = 8,886565,
with p-value = P(Chi-square(4) > 8,88657) = 0,064

Ljung-Box Q' = 8,34241,
with p-value = P(Chi-square(4) > 8,34241) = 0,0798
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Lisa 30. Ettevotte tegelik ja modelleeritud midgitlu (ARIMA) aastatel
2002-2012

tegelik ja modelleeritud 1_Muugitulu

5!6 T T T T T T
modelleeritud
tegelik
54 - .
5,2 - .
él 4,8 | .
4,6 - -
sal y
ll'. |
4'2 | e | | | | 1
2002 2004 2006 2008 2010 2012
Model 3: ARIMA, using observations 2003:2-2012:2<B7)
Dependent variable: (1-L)(1-Ls) |_Muugitulu
Standard errors based on Hessian
Coefficient  Std. Error z p-value
Theta_1 -0,860398  0,233811 -3,6799 0,00023  ***
Mean dependent var —0,008783 S.D. dependent var 0,094083
Mean of innovations —-0,010944 S.D. of innovations 0,069038
Log-likelihood 43,80248 Akaike criterion —83,60496
Schwarz criterion -80,38312 Hannan-Quinn -82,46911
Real Imaginary  Modulus  Frequency
MA
(sea
sona
1)
Root 1 1,1623 0,0000 1,1623 0,0000

Tabel 1. Logaritmitud aegrea Gretli tulemus ARIMA(®)(0,1,1} mudeli jaoks.
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