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LUHIKOKKUVOTE

Tapsed prognoosid ja oluliste ettevotte jaoks pdhjuse-tagajérje seoste valjaselgitamised aitavad
ettevotetel paremini valmistuda tulevikuks ning pusida konkurentsivdimelisena. lga ettevotte
kaivet vdivad mojutada nii kontrollitavad kui ka kontrollimatud asjaolud. Antud bakalaureusetd6

keskendub just kontrollimata asjaolude uurimisele makromajanduslike nditajate néol.

T6O eesmérgiks oli votta ette Eesti makromajanduslikud ndidikud ja uurida, kas need aitavad
prognoosida kontserni Tallinna Kaubamaja Grupp AS kvartaalset kdivet. Anallusimisele
kuulusid aastate 2010-2018 kvartaalsed aegread.

Regressioonanalulsi  kaigus selgus, et uuritava ettevotte kéibe kasv kaasneb selliste
makromajanduslike nditajate kasvuga, nagu investeeringud materiaalsesse pdhivarasse, kaupade
import, kaupade ekspordi ja impordi saldo, valitsemissektori kogutulud ja netovalisvdlg. Antud
naitajate pohjal oli teostatud uuritava ettevotte kdibeprognoos, mille tulemused kinnitasid antud
t00s pulstitatud hipoteesi, et makromajanduslike néitajate pohjal on Kaubamaja Grupp AS-i

kaibeprognoos efektiivsem kui kéibe trendi pikendamine.

Votmesdnad: kaibeprognoos, makromajanduslikud tegurid, mitmene regressioon, ARIMA

mudelid, Tallinna Kaubamaja Grupp AS.



SISSEJUHATUS

Kes valdab informatsiooni, see valdab situatsiooni. Just niimoodi vdib kirjeldada kaasaegset
ettevOtlust, 0ha enam globaliseeruvas maailmas, kus informatsiooni hulk kasvab
eksponentsiaalselt. Seega igasugused prognoosid ja pOhjuse-tagajarje seoste véljaselgitamised
muutuvad Uha tavalisemaks, kuna nad aitavad paremini valmistuda tulevikuks, ka halvema

stsenaariumi puhul.

Raha on peamine vahend iga ettevotte tegevuses, ilma rahata ei suuda ettevote korraldada oma
tooprotsessi (nt palgata tO6tajaid, soetada tooraineid, luua lisandvéartust jms). Seega voiks

rahalise ressursi olulisust vorrelda lausa vereringlusega kehas.

Ettevotte kéibe (ehk miugitulu) tdpne prognoos véimaldab ettevdttel langetada téhusaid otsuseid
vastavalt prognoositud olukorrale. Nagu nditeks laenu votmise otsuse langetamisel, tootmismahu
planeerimisel, véimaliku palgatdusu analtiusil, dividendide maksmisel ning ka uute projektide

kaivitamisel on see oluliseks alguspunktiks.

Iga ettevOtte kaivet vdivad mdjutada nii kontrollitavad kui ka kontrollimatud asjaolud. Antud
bakalaureusetdd keskendub just kontrollimata asjaolude uurimisele makromajanduslike naitajate
ndol. TOO peamiseks eesmargiks on votta ette Eesti makromajanduslikud néidikud ja uurida, kas
need aitavad kaubanduskontserni Tallinna Kaubamaja Grupp AS (edaspidi Kaubamaja Grupp

AS) kvartaalset kaivet prognoosida.

Eesmaérgi saavutamiseks pustitas autor tihe uurimiskisimuse ja hiipoteesi:
“Mis makromajanduslikud niitajad (ja kuidas) avaldavad moju Kaubamaja Grupp AS-i kdibele?”
HO: Makromajanduslike nditajate pdhjal on Kaubamaja Grupp AS-i kéibeprognoos efektiivsem

kui ké&ibe trendi pikendamine.

Empiiriliste uuringute labiviimiseks kasutatakse antud 16put6ds 6konomeetrilist 1ahenemist Gretl
statistikatarkvaras (regressioonanalitis ja ARIMA modelleerimine). Andmete esialgne t66tlemine

toimub MS Excel-is.



Analtisimisele kuuluvad aastate 2010-2018 kvartaalsed aegread. Tegemist on sekundaarsete
andmetega: makromajanduslikud andmed périnevad Eesti Statistikaameti ja Eesti Panga
andmebaasidest. Kaubamaja Grupp AS-i andmed kdibe kohta olid kogutud otse

majandusaruannetest, mis olid esitatud Nasdaq veebilehel.

Ké&esolev bakalaureuset6d koosneb kahest osast: varasema Kirjanduse Ulevaatest esimeses
peatiikis ning andmete, uurimismeetodite kirjeldamisest ja empiiriliste tulemuste esitamisest ning

nende t6lgendamisest teises peatukis.

Bakalaureusetdd autor soovib tdnada Junianna Zatsarnajat Oigekeelsuse ja sdnakasutuse
kontrollimisel, Tonn Talpseppa teema valiku ja t06 juhendamisel ning eraldi t&nada
Vladislav Kotsnovi 15 dpinguaasta véltel kestnud pisiva abivalmiduse eest.



1. PROGNOOSIMISE KASITLUSED

1. Prognoosimise olemus ja olulisus

Taktikaline miugiprognoosimine on oluline tootmise, transpordi ja personali otsuste tegemisel
tarneahela kdoikidel tasanditel. Traditsioonilised prognoosimismeetodid ekstrapoleerivad (ehk
uldistavad) ajaloolist midigiteavet tulevase miiki ennustamiseks (Verstraete et al. 2020). Tulude
prognoosimine on keeruline, kuid héadavajalik ettevotetele, mis soovivad luua kvaliteetset
tulueelarvet, eriti ebakindlas majanduskeskkonnas koos valitsuse muutuva poliitikaga (Lin et al.
2011).

Juba alates a 1960 ndudlus prognoosimise uurimise jarele oli suur. See jareldus pdhineb
prognoosimist késitlevate artiklite suurel tsitaatide arvul ja prognoosimisele pihendatud
ajakirjade tellimuste arvul. Uha suureneva ndudlusega kaasnes ka teadustdode pakkumise

suurenemine, eriti pérast a 1960 ja 1970 (Armstrong 1988).

Enne a 1960 iseloomustasid prognoosimise uurimist kirjeldavad uuringud, mis olid enamasti
verbaalsed. 1960-ndatel muutusid Kirjeldused matemaatilisemaks. 1970-ndatel oli réhk juba
empiirilisel uurimisel. 1980-ndad olid valideerimise uuringutele palju téhelepanu p6dranud.
Ideaalis nduab valideerimise uuring alternatiivsete hupoteeside hindamiseks empiirilisi vordlusi.

Just sellised uuringud pakuvad suurepérast alust teaduse arenguks (Ibid.).

Aastatel 1982-1987 olid peaaegu pooled artiklid empiirilised. Neist 58%-s oli kasutatud mitme
hipoteesi meetod (method of multiple hypotheses). (Armstrong 1979). Prognoosimist ké&sitlevad
uuringud alates a 1960 on liikunud empiirilise baasi poole, kasutades nn mitut hipoteesi

erinevates teadusharudes ning esitades tulemusi selgel viisil (Armstrong 1988).

Juba a 1980-2000 oli margatud, et &rikeskkonnas hakkavad toimuma suured muutused.
Koigepealt oli see seostatud kasvava globaliseerumise, infotehnoloogia laialdase kasutuselevotu
ja e-éri tulekuga. Nt globaliseerumise mdju seisnes paljude ettevotete detsentraliseeritumaks
muutumises ja konkurentsi téusus, mis omakorda suurendas néudlust prognoosimisteenuste
jarele (McCarthy et al. 2006).



Heaks reaalelu nditeks on plastitodstus, kus turustajate arv kasvab iga aastaga. Seetdttu on neil
probleeme konkurentsihinnaga rohkem kui varem. Uks viis selle probleemi lahendamiseks on
varude haldus, mille jaoks on oluline aegridade prognoosimine (Udom, Phumchusri
2014). Aegridade analiilis aitab ennustada tulevasi vééartusi ja hinnata erinevate sindmuste voi

poliitika mdju (Islam 2017).

Mitte ainult ettevotted, vaid ka erinevate riikide valitsused piiavad teha prognoose, kuna tulude
prognoosimine on avaliku sektori eelarvestamise oluline osa. Tuluprognooside ettevalmistamine
hdlmab lisaks makromajandusliku arengu prognoosidele ka maksuseaduse toimimise ja
joustamise prognoose. Lisaks on muutusi maksuseadustes ja struktuurimuutusi majanduses, mis

muudavad prognoosimise protsessi veelgi raskemaks (Buettner, Kauder 2010).

1980-2005 a jooksul mdilgiprognoosijate kasutuses olevate tehnikate arv ja keerukus on
paranenud. Selle aja jooksul toimusid drastilised muutused tehnoloogiates: personaalarvutite
levik, laivork, tarkvara tohususe suurenemine jms. Vaatamata sellele ei paranenud USA
ettevdtete prognoosimise tapsus ega slsteemide mdistmine ja kasutamine (McCarthy et al.
2006).

McCarthy et al. (2006) on seisukohal, et prognoosid ei paranenud, sest enamikku miuugi
prognoosimisega seotud tdotajaid ei peeta tulemuslikkuse eest vastutavaks (67%), samuti ei

mdjuta miugiprognoosimise tulemuslikkus nende rahalist autasu (77%).

1.2. Levinud prognooside meetodid

McCarthy et al. (2006) uurisid prognoosimise trende erinevates USA ettevotetes (nt erinevate
prognoosimise meetodite tundmine, nende kasutamine, rahulolu nendega jms) oma teoses “The
Evolution of Sales Forecasting Management: A 20-Year Longitudinal Study of Forecasting
Practices”. Sellest to0st selgus, et kdige tuntumad kvantitatiivsed prognoosimise meetodid

ettevOtete seas on

o libisev keskmine (moving average),
e regressioon (sdltumatute tunnuste m&ju hindamine séltuvale tunnusele),

e straight line method (s.t keskmise kasvuméaéra kasutamine),


https://www.semanticscholar.org/author/Naragain-Phumchusri/3469572

e eksponentsiaalne silumine (exponential smoothing; arvestab aegrea andmete
vananemisega),
e trendijoone analuls (trend-line analysis)
ning oluliselt vdhem tuntumad on (Ibid.)
e Box-Jenkins metodoloogia (e ARIMA modelleerimine),

e nn narvivorgud (neural networks).

Vorreldes McCarthy et al. (2006) saadud tulemusi eelmiste sarnaste toodega (Mentzer, Cox
1984; Mentzer, Kahn 1995), on néha, et perioodil 1985-2005 kdikide prognoosimise meetodite
tundmine halvenes, mis omakorda pdhjustab nn black box prognoosimist (s.t kasutajad ei tea,
mida prognoosimise pakett teeb, kuid eeldavad, et kdik peab olema korras). Uhtlasi p&hjustab
black box prognoosimine liigset s6ltuvust kvalitatiivsest prognoosimisest. Need asjaolud
pohjustavad mulgi prognoosimissusteemide véaartarvitamist ning takistavad tGhusat mudigi

prognoosimise protsessi (McCarthy et al. 2006).

Taiendavalt prognoosimise meetodite tundmise halvenemisele oli méargatud prognoosimise
tdpsuse langus ettevdtete seas. Need kaks asjaolu v@ivad olla omavahel seotud. Eeldatavasti ei
kasutata prognoosimise tehnikaid Gigesti. Teine vdimalik seletus vdiks olla toodete kiire levik
(proliferation), mis jatkus kaks aastakiimmet (Ibid.).

Prognoosimise meetodite kasutamise sagedusest on naha, et USA ettevGtted ajaperioodil
1985-2005 eelistasid pigem kvalitatiivseid meetodeid (mis rohkem vdtavad arvesse juhtide,
ekspertide ja/vdi tarbijate arvamusi). Kvantitatiivsete meetodite puhul lthiajalises (s.t véhem kui
3 kuud) prognoosimises osutus péris populaarseks eksponentsiaalne silumine, mis samal ajal on
tihti kasutatud ka keskmise ajahorisondi (s.t 4 kuud kuni 2 aastat) prognoosimiseks. Siiski
pikaajaliseks (s.t rohkem kui 2 a) prognoosimiseks on rohkem kasutuses sellised kvantitatiivsed
meetodid, nagu regressioon ja trendijoone analliis. lga ajahorisondi prognoosimise korral on
vahem populaarsed Box-Jenkins metodoloogia (v6i ARIMA) ning nérvivorgud. Kuid just need
meetodid koos regressiooni ja eksponentsiaalse silumisega néitasid suurima rahulolu taset, mis ei
olnud saavutatud kvalitatiivsete meetoditega (Mentzer, Cox 1984; Mentzer, Kahn 1995;
McCarthy et al. 2006).

Klassen ja Flores (2001) uuringu jargi on nii USA-s kui ka Kanadas kvalitatiivne prognoos
sagedamini kasutuses kui kvantitatiivsed ja veelgi uuemad meetodid. Mdned ettevotted
kasutavad prognoosimisel mitmeid meetodeid, kuid sageli ei thenda neid. Neid kombineerides



vOtavad nad tavaliselt 2 vOi 3 meetodit korraga, mis omakorda Lin et al. (2011) arvates voib
aidata tdiustada prognoosimise mudelit ja niimoodi saavutada suuremat t&psust. Just selline
ldhenemine oli rakendatud piimatoodete hooajalise muligi prognoosiks, kasutades védga keerukat
mudelit nimetusega fuzzy least-squares support vector regression model with genetic algorithms
(FLSSVRGA). Antud mudeli suurimaks eeliseks on maailma majanduse ja valitsuse poliitika
arvesse votmise vOimalus. Aegridade probleemide puhul véljatootatud l&henemisviis aitab
saavutada paremaid tulemusi kui traditsioonilised mudelid (k.a SARIMA mudel ehk

seasonal autoregressive integrated moving average model) (Ibid.).

Kraft et al. (2020) uuring tbestab seda, et nn ndrvivorgud (neural network) edestavad
6konomeetrilist 1&henemist prognoositava kvaliteedi osas, samas kui loodud mudelite edasiseks
kasutamiseks on dkonomeetrilisel lahenemisel eelised tegurite ja seoste valjaselgitamisel. See

omakorda vihjab ka sellele, et parim prognoosimise viis on erinevate viiside kombineerimine.

1.2.1. Prognoosi efektiivsuse hindamine

Aegridade modelleerimisel ja prognoosimisel eksisteerivad erinevad mudeli hindamise viisid:
(Nyoni, Nathaniel 2018; Nyoni 2018)

e ME (Mean Error),

e MAE (Mean Absolute Error),

e RMSE (Mean Square Error),

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error),

e AIC (Akaike Information Criteria; vahem suurus on parem),

e Theil’s U (peab olema 0 ja 1 vahel; vdhem suurus viitab paremale mudelile) jm.

McCarthy et al. (2006) uuring naitas, et USA ettevitete seas populaarseim prognoosi tapsuse
hindamise meetod on MAPE. Samal ajal on Verstraete et al. (2020) t66s vélja toodud, et antud

hindamise viis annab head Ulevaadet prognoosi kvaliteedist.

Hyndman and Koehler (2006) rbhutasid, et MAPE efektiivseks kasutamiseks hinnatavad

vadrtused ei tohi olla Idpmatud, mééaratlematud voi nulliléhedased.
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1.3. ARIMA modelleerimine

Moned uurijad arendavad pidevalt muugiprognoosimise meetodeid ja ldhenemisviise, mis
ennustavad tulevast miudki varasema miuugi pohjal (nt libisev keskmine, eksponentsiaalne
silumine, ARIMA jt). Teised uurijad keskenduvad rohkem muiligi ja teatud selgitavate muutujate
vahelise pdhjusliku seose uurimisele (nt regressiooni kaudu). Selline l&henemisviis vdimaldab

otsustajal uurida, kuidas muutused selgitavates muutujates miuki mdjutavad (Chen 2008).

Antud peatiikk on pihendatud ARIMA (e Box-Jenkins) lahenemisele, mis on Ulsna tGhus
mittestatsionaarsete aegridade (sagedane juhtum) prognoosimisel, kuid mille suhteliselt raske

metodoloogia nduab eraldiseisvat llevaadet.

ARIMA mudel kontrollib muutujat, kasutades automaatset regressiooni (AR) ja libisevat
keskmist (MA) selleks, et uurida ajalooliste andmete kdikumisi ning arvestada sellega prognoosi

tegemisel mudeli kuju kaardistamise kaudu (Udom, Phumchusri 2014).

Esimene samm ARIMA mudeli kuju valimiseks on diferentsi v6tmine statsionaarsuse
(n6 aegrea iseloomustuse stabiilsuse) saavutamiseks. Kui see protsess on l&bi, siis on vaja uurida
korrelogrammi, et otsustada mis AR ja MA protsessid esinevad. Siiski on siin oluline réhutada,
et dige AR ja MA protsessi tuvastamine on raskendatud asjaoluga, et puuduvad kindlad reeglid.
Seet6ttu mangib kogemus suurt rolli. Jargmine samm on esialgse mudeli hindamine, millele
jargneb diagnostiline testimine selleks, et vélja selgitada, kas statsionaarsus on saavutatud voi
mitte. Kui statsionaarsust ei Onnestunud saavutada, siis vOiks proovida teist mudeli kuju
(s.0 AR ja MA jarke). Juhul, kui sobivat mudelit ei leitud, tuleb Glalmainitud protseduuri korrata,
alustades diferentsi votmisest. Selline protsess vdib jatkuda kuni sobiva mudeli leidmiseni
(Nyoni, 2018; Nyoni, Nathaniel 2018).

Islam (2017) proovis ennustada oma t66s Bangladeshi inflatsiooni, kasutades harilikku ARIMA
ldhenemist. Tulemusena olid saadud ajaperioodi 2017-2019 jargmised inflatsioonimaarad:
4,65%, 4,68% ja 4,68% (vastavalt aastate jarjekorrale). Tegelikud inflatsioonimaérad osutusid
vastavalt 5,61%, 5,63% ja 5,69% (Statista, Bangladesh: Inflation rate...). Antud prognoosi
efektiivsuse hindamiseks voib kasutada pt 1.2.1. mainitud MAPE, mille vé&rtus (vGi prognoosi

keskmine viga) on ca 17%.
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Ji et al. (2016) véidavad, et uksik ARIMA mudel ei vasta kdrgematele prognoosimise tapsuse
standarditele. Peale selle saab antud mudeliga kasitleda ainult véikseid ennustuse perioode.
Seega proovisid uurijad oma teoses Uhendada kaks meetodit (ka mainitud pt 1.2.): ARIMA
modelleerimist ja BP (back propagation) narvivorke. Selgus, et tdiendatud ARIMA mudeli

prognoosi keskmine viga langes 10,4% vdrra, vorreldes hariliku ARIMA lahenemisega (Ibid.).

1.4. Makromajanduslikud mdjud prognoosile

Traditsioonilised  statistilised prognoosimismeetodid  ekstrapoleerivad tulevase mudigi
ennustamiseks ainult ajaloolisi suundumusi ja hooajalisi mdjusid. Seetdttu ei suuda need
meetodid ette néha &arikeskkonna makromajanduslikke muutusi, mis sageli m&jutavad ndudlust
markimisvéarselt. Nende tulevaste muudatuste arvessevotmiseks kohandavad ettevotted oma
statistilist prognoosi kaésitsi vOi tuginevad ekspertide prognoosidele. Siiski on mdlemad
ldhenemisviisid suhteliselt ebatdpsed, kuna need on aegandudvad ning enamasti raskesti

korrigeeritavad (Verstraete et al. 2020).

Samuti on oluline réhutada seda, et makromajanduslike muutujate ennustamine ei ole lihtne
protsess, kuna majanduse struktuurimuutused mdjutavad kergesti selliste uuringute tulemusi.
Seega hinnangulise mudeli tulemused on relevantsed seni, kuni puuduvad struktuurimuutused,
nagu valitsuse vahetus vGi kriis (nt 2020. a kogu maailma md&jutanud COVID-19 pandeemia)
(Nyoni 2018).

LASSO regressioon on edukalt rakendatud erinevates uurimisvaldkondades. Naiteks Li ja Chen
(2014) kasutasid seda selleks, et prognoosida 20 makromajanduslikku aegrida, kasutades
avalikult kéattesaadavat andmekogumit, mis sisaldab 107 makromajanduslikku néitajat.
Ludwig et al. (2015) vordlesid LASSO regressiooni ARMA mudelitega energiahindade
prognoosimiseks. LASSO ldhenemine osutus 17% vorra tdpsemaks (Verstraete et al. 2020).

Makromajanduslike muutujate ja aktsiahindade liikumise omavaheline seos oli viimaste
aastakiimnete jooksul kirjanduses hasti palju dokumenteeritud. Aktsiaturu arengu ja riigi
majanduse muutuste vastastikune seos oli margatud juba ammu: niipea kui riigi majanduslik
olukord paraneb, tegutseb aktsiaturg aktiivsemalt. Seega aktsiaturu nditajad vdivad illustreerida
rilgi majanduse olukorda: nt kui aktsiahinnad hakkavad langema, on téendoline majanduslangus,
ja vastupidi (Pilinkus 2010).
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Makromajanduslike néitajate moju aktsiaturu indeksile pikas ja luhikeses perspektiivis on erinev
isegi riikides, kus majanduse arengutase on sarnane. See vdib olla pdhjendatud riikide erineva

raha- ja fiskaalpoliitikaga (Ibid.).

Hsing (2014) leidis oma uuringus, et Eesti aktsiaturu indeks on positiivselt mdjutatud reaalse
SKP, v0la/SKP suhe ja Saksamaa aktsiaturu indeksi poolt. Negatiivset mdju avaldavad aga
sellised néitajad, nagu vahetuskurss, intressimadr, oodatav inflatsioonimadr ja euroala

riigivolakirjade tootlus (Ibid.).

Samal ajal Pilinkus (2010) leidis oma t66s, et Eesti aktsiaturu indeksit mdjutavad positiivselt
impordi tase, tarbijahinnaindeks (CPI), valismaised otseinvesteeringud (FDI); negatiivne mdju
tuleneb SKP, ekspordi, rahapakkumise, to6tusemadra ja valitsemissektori vola poolt. Samas
osutus, et kaubandusbilanss ja lihiajaline intressiméddr ei mojuta Eesti aktsiaturu indeksit.
Nimetatud naitajatest dratab kahtlusi esmajoones vdla/SKP suhe positiivne mdju aktsia indeksile.
Arvatavasti juhul, kui antud suhtarv on kindlas mdistlikus vahemikus, siis selle positiivne mdju

vOib olla 6igustatud, kuid teatud piiri Uletamine vdib tuua negatiivset moju (Hsing 2014).

Kui ettevdtte omab teadmisi selle kohta, mis makromajanduse pdhinditajad ja kuidas kdige enam
mdjutavad tema dritegevust (kdigepealt muiuki), siis suurema tGendosusega saab ta hakkama
vbimalike makromajanduse ohtudega. Oige mudeli olemasolu véimaldab juhtkonnal simuleerida
makromajanduslike tingimuste oluliste muutuste pdhjal stsenaariume, mis tulenevad naiteks

suurtest majandussiindmustest v@i poliitilistest otsustest (Sagaert et al. 2018).
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2. TALLINNA KAUBAMAJA GRUPP AS-i KAIBE
PROGNOOSIMINE

Tallinna Kaubamaja Grupp AS on hinnatud ja tunnustatud kaubanduskontsern Eestis. Grupi
ettevotted moodustavad enam kui kiimnendiku kogu Eesti jaekaubandusest ning annavad t66d
ule 4200 inimesele (Tallinna Kaubamaja Grupp AS 2020).

Gruppi kuuluvad tuntud kaubamérgid nagu Kaubamaja, Selver, Tartu Kaubamaja keskus, Viking
Motors, KIA, ABC King, SHU, I.L.U., Viking Security (Ibid.).

2.1. Andmed ja prognoosimise metoodika

Kéesoleva 16putdo eesmargiks on votta Eesti makromajanduslikud naidikud ja uurida, kas need
aitavad prognoosida Kaubamaja Grupp AS-i kvartaalset kéivet. Antud eesmérgi saavutamine on
jagatud kolmeks etapiks:

1) seoste empiiriline uurimine (ettevdtte kéibe ja makromajanduslike mdddikute vahel);

2) prognoosimine tuvastatud makromajanduslike seoste kaudu;

3) hipoteesi kontroll (makromajanduslike néitajate pdhjal on Kaubamaja Grupp AS-i
kaibeprognoos efektiivsem, kui kéibe trendi pikendamine).

Andmed Eesti majanduse kohta parinevad Eesti Statistikaameti ja Eesti Panga andmebaasidest
ning andmed Kaubamaja Grupp AS-i kdibe kohta olid kogutud otse Nasdaq borsi veebilehel
esitatud majandusaruannetest. Mdojuvate makromajanduslike nditajate valiku Kkriteeriumid
pbhinesid varasematel uuringutel (ldahemalt [6put66 1.4. pt) ning kvartaalsete andmete
kéattesaadavusel. Seega oli valitud tabelis 1 esitatud makromajanduslikud néidikud koos nende

lhendite ja mdo6tihikutega.
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Tabel 1. Uuritavad tunnused, nende lihendid ja mod&tihikud

Naitaja Lihend M&dtuhik
Kaubamaja Grupp AS-i kaive KAU tuh eur
to0tusemaar TMR %
tarbijahinnaindeksi kvart muut THIm %
tarbijahinnaindeks THI indeks
sisemajanduse koguprodukt SKP min eur

investeeringud materiaalsesse

pdhivarasse (k.a kapitalirent) INVmp min eur

riiklike ja kohalike maksude laekumine | TAX min eur
valitsemissektori kogutulud VKT min eur
valitsemissektori kogukulud VKK min eur
valitsemissektori koguvélisvolg DEBT min eur
valitsemissektori netovélisvolg DEBTn min eur
kaupade eksport EXPk min eur
kaupade import IMPk min eur
kaupade ekspordi ja impordi saldo Evslk min eur
teenuste eksport EXPt min eur
teenuste import IMPt min eur
teenuste ekspordi ja impordi saldo Evslt min eur

Allikas: Autori koostatud

Empiirilise  uuringu l8biviimiseks on kasutatud ©6konomeetriline |&henemine  Gretl

statistikatarkvaras. Algandmed on esitatud tabelites 2 ja 3.

Tabel 2. Empiirilises analliusis kasutatud algandmed (1. osa)

Aasta_Kv | KAU TMR | SKP THI THIm | INVmp | TAX VKT VKK

2010_q1 03888 | 19,5 | 3549,92 | 17290 | 1,90 | 322,89 | 1085,51 | 1237,40 | 1473,80
2010_qg2 103296 | 18,3 | 3617,36 | 174,82 | 1,11 | 338,23 | 1145,53 | 1439,90 | 1483,30
2010_qg3 103035 | 15,4 | 3783,30 | 176,75 | 1,10 | 358,42 | 1256,83 | 1643,40 | 1390,60
2010_qg4 112393 | 13,6 | 3899,96 | 179,38 | 1,49 | 516,11 | 1207,95 | 1644,20 | 1589,30
2011 g1 96099 | 14,3 | 4044,73 | 181,88 | 1,39 | 500,39 | 1110,48 | 1333,30 | 1389,30
2011_g2 110081 | 13,0 | 4165,27 | 183,37 | 0,82 | 585,01 | 1263,88 | 1659,90 | 1506,10
2011 g3 110320 | 10,7 | 4289,34 | 18586 | 1,36 | 540,16 | 1332,24 | 1630,50 | 1487,30
2011_qg4 119510 | 11,3 | 4318,15| 186,05| 0,10 | 740,00 | 1319,72 | 1798,60 | 1858,70
2012_q1 106034 | 11,3 | 4389,50 | 189,91 | 2,07 | 518,47 | 1228,09 | 1476,70 | 1617,20
2012_qg2 118833 | 10,1 | 4486,54 | 190,51 | 0,32 | 656,23 | 1390,96 | 1834,60 | 1757,00
2012_q3 115497 9,5| 4572,40 | 192,87 | 1,24 | 610,82 | 1474,79 | 1785,70 | 1724,20
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Aasta_Kv | KAU TMR | SKP THI THIm | INVmp | TAX VKT VKK

2012_qg4 127436 9,1 | 4596,34 | 192,48 | -0,20 | 892,86 | 1415,21 | 1883,10 | 1933,00

2013 _q1 112010 | 10,0 | 4722,11 | 196,47 | 2,07 | 519,70 | 1407,20 | 1535,60 | 1633,00

2013 g2 123771 8,0 | 473257 | 197,69 | 0,62 | 637,31 | 1541,29 | 1885,40 | 1795,10

2013_qg3 124735 7,8 | 481433 | 196,83 | -0,44 | 697,07 | 1620,34 | 1863,90 | 1785,90

2013_g4 138205 8,7 | 4762,06 | 195,22 | -0,82 | 779,48 | 1582,55 | 2015,50 | 2052,30

2014 _q1 119651 8,5 | 494522 | 196,77 | 0,79 | 499,07 | 1518,26 | 1653,40 | 1765,10

2014_g2 136709 7,0 | 5001,89 | 196,97 | 0,10 | 536,47 | 1665,85 | 1947,70 | 1877,40

2014_q3 133173 7,5| 5052,88 | 195,73 | -0,63 | 613,97 | 1738,90 | 1909,30 | 1828,50

2014 _qg4 145512 6,3 | 5167,33 | 194,20 | -0,78 | 767,20 | 1733,93 | 2202,60 | 2100,10

2015_qg1 123458 6,6 | 5061,01 | 195,65| 0,75 | 465,40 | 1623,14 | 1711,80 | 1879,90

2015_g2 139342 6,5| 5172,14 | 196,70 | 0,54 | 523,15 | 1795,32 | 2089,50 | 2001,00

2015_¢g3 139759 52| 5262,02 | 194,34 | -1,20 | 567,53 | 1837,57 | 2011,30 | 1917,50

2015_qg4 152888 6,4 | 5277,90 | 192,49 | -0,95| 770,97 | 1884,96 | 2371,50 | 2356,10

2016_q1 136850 6,5| 5324,01 | 19520 | 1,41 | 446,43 | 1821,51 | 1874,10 | 1925,30

2016_g2 150534 6,5| 5319,37 | 195,89 | 0,35| 499,58 | 1864,05 | 2169,40 | 2094,30

2016_q3 148099 7,5 | 5439,66 | 196,38 | 0,25 | 487,35 | 1926,29 | 2088,40 | 2062,20

2016_g4 162931 6,6 | 5605,68 | 196,76 | 0,19 | 612,31 | 1932,74 | 2320,90 | 2482,90

2017_q1 150688 5,6 | 5760,72 | 200,72 | 2,01 | 573,46 | 1925,47 | 1963,80 | 2076,80

2017_g2 164645 7,0 | 5912,90 | 201,57 | 0,42 | 636,25 | 1958,09 | 2294,90 | 2335,40

2017_q3 160893 5,2 | 5949,32 | 203,57 | 0,99 | 507,37 | 2083,02 | 2278,40 | 2256,00

2017_qg4 175031 5,3 | 6139,79 | 203,54 | -0,01 | 719,93 | 2083,21 | 2632,00 | 2684,10

2018_q1 158633 6,8 | 6281,13 | 206,35 | 1,38 | 572,13 | 2087,53 | 2219,70 | 2275,30

2018_g2 173977 51| 6438,43 | 209,68 | 1,61 | 589,61 | 2218,57 | 2572,70 | 2478,20

2018_q3 166219 52| 6542,62 | 211,05 | 0,65 | 610,30 | 2263,02 | 2523,60 | 2457,80

2018 _qg4 182352 4,4 | 6756,60 | 210,50 | -0,26 | 843,85 | 2252,13 | 2718,80 | 2969,60

Allikas: Autori koostatud Tallinna Kaubamaja Grupp AS-i aruannete, Eesti Statistikaameti ning Eesti
Panga andmete pdhjal

Tabel 3. Empiirilises analliusis kasutatud algandmed (2. osa)

Aasta_Kv | DEBT DEBTn EXPk IMPK Evslk EXPt IMPt Evslt

2010_qgl1 | 17083,00 | 7024,30 | 1423,20 | 1578,50 | -155,30 | 732,80 | 486,30 246,50

2010_g2 | 17459,00 | 7474,70 | 1772,80 | 1936,50 | -163,60 | 901,70 | 545,10 356,60

2010_g3 | 16817,30 | 6186,10 | 1960,70 | 2040,40 -79,70 | 1002,80 | 550,10 452,70

2010_g4 | 16492,40 | 5102,50 | 2325,10 | 2332,00 -6,90 | 944,00 | 647,80 296,20

2011_g1 | 1793530 | 3513,10 | 2351,40 | 2445,80 -94,40 | 797,50 | 571,70 225,80

2011_g2 | 18394,90 | 3262,10 | 2583,30 | 2713,70 | -130,40 | 1036,20 | 676,80 359,40

2011_g3 | 17512,60 1632,00 | 2719,70 | 2857,70 | -138,10 | 1160,20 | 711,30 448,90

2011_qg4 | 16723,30 959,40 | 2729,60 | 2718,10 11,50 | 1065,10 | 778,40 286,70

2012_qgl | 16831,40 825,90 | 2579,50 | 2672,30 -92,80 | 969,50 | 704,10 265,40

2012_g2 | 17102,10 341,00 | 2641,70 | 3047,40 | -405,70 | 1201,20 | 748,30 452,90

2012_qg3 | 17339,40 -34,00 | 2739,50 | 3206,80 | -467,30 | 1296,30 | 813,00 483,30

2012_qg4 | 17936,90 -207,10 | 2788,70 | 3103,00 | -314,30 | 1228,90 | 853,80 375,10
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Aasta Kv | DEBT DEBTn EXPk IMPK Evslk EXPt IMPt Evslt

2013 g1 | 17526,10 -399,10 | 2668,40 | 2848,60 | -180,10 | 1074,40 797,10 277,30
2013 g2 | 17733,00 | -659,20 | 2863,10 | 3119,90 | -256,90 | 1291,90 | 902,20 389,70
2013_g3 | 17380,20 -741,30 | 2704,60 | 2972,70 | -268,00 | 1374,90 958,40 416,50
2013 g4 | 17601,40 -937,60 | 2732,10 | 2951,90 | -219,80 | 1282,90 934,10 348,80
2014 g1 | 1870550 | -892,50 | 2597,80 | 2857,50 | -259,80 | 1135,90 | 866,00 269,90
2014 g2 | 18983,70 | -1113,50 | 2800,40 | 3045,50 | -245,20 | 1399,70 907,20 492,50
2014 g3 | 18965,10 | -1469,50 | 2802,00 | 3054,00 | -252,00 | 1471,40 | 951,10 520,30
2014 g4 | 19038,80 | -2108,30 | 2825,60 | 3061,80 | -236,20 | 1379,60 969,80 409,90
2015 g1 | 19159,70 | -2242,10 | 2640,20 | 2783,00 | -142,80 | 1129,70 839,20 290,60
2015_g2 | 19722,60 | -142550 | 2725,80 | 2937,20 | -211,40 | 1376,90 898,40 478,50
2015 g3 | 18835,60 | -1892,50 | 2637,20 | 2894,70 | -257,50 | 1417,60 905,80 511,80
2015_g4 | 19161,20 | -2121,10 | 2689,10 | 2956,40 | -267,30 | 1359,50 | 949,70 409,70
2016_gl | 18885,20 | -1853,80 | 2690,20 | 2844,20 | -154,00 | 1109,40 870,20 239,30
2016_g2 | 19431,10 | -1971,20 | 2908,70 | 3133,40 | -224,70 | 1452,80 | 1013,50 439,30
2016_g3 | 19107,70 | -2356,60 | 2821,70 | 2949,30 | -127,50 | 1500,70 | 984,50 516,20
2016_g4 | 19194,00 | -2241,50 | 2872,50 | 3116,40 | -243,90 | 1446,40 | 1043,00 403,40
2017_gl1 | 19653,00 | -1620,70 | 2923,40 | 3064,70 | -141,30 | 1287,30 | 952,50 334,80
2017 _g2 | 19644,60 | -1745,00 | 3009,00 | 3279,80 | -270,80 | 1583,40 | 1060,70 522,70
2017_g3 | 19826,30 | -2085,90 | 2962,40 | 3155,70 | -193,30 | 1636,30 | 1083,60 552,70
2017 _g4 | 19765,60 | -3407,50 | 3134,00 | 3365,70 | -231,70 | 1566,50 | 1122,00 444,50
2018 g1 | 19700,40 | -3110,20 | 3058,60 | 3231,90 | -173,30 | 1386,80 | 1023,80 363,00
2018 g2 | 20063,50 | -3857,00 | 3250,90 | 3473,50 | -222,70 | 1748,70 | 1181,80 566,90
2018 g3 | 19929,20 | -4160,10 | 3069,70 | 3388,90 | -319,10 | 1785,50 | 1262,40 523,10
2018 g4 | 19885,90 | -4535,60 | 3341,50 | 3625,70 | -284,10 | 1691,60 | 1230,80 460,80

Allikas: Autori koostatud Eesti Statistikaameti ja Eesti Panga andmete pdhjal
Ulaltoodud  algandmete  tootlemine toimub MS  Excel-is.  Uurimisele  kuuluvad

a 2010-2018 kvartaalsed aegread (a 2019 on é&ra jaetud prognoosi tulemuste kontrollimiseks),
mis koosnevad Kaubamaja Grupp AS-i kéibest (sdltuv tunnus) ja majanduse tuntumatest

makronditajatest (s6ltumatud tunnused). Tabelis 4 on toodud empiirilise uuringu jaoks valitud

naitajate kirjeldav statistika.

Tabel 4. Ulevaade mudeli muutujate kirjeldavast statistikast

Néitaja ja mootihik Lihend | Standardhdlve | Maksimum | Keskmine | Miinimum
Kaubamaja Grupp AS-i KAU 24047,75 | 182352,00 | 134346,86 | 93888,00
kéive, tuh eur

tootusemaér, % TMR 3,73 19,50 8,79 4,40
tarbijahinnaindeksi kvart THIm 0.90 2,07 0.60 120
muut, %

tarbijahinnaindeks THI 9,37 211,05 194,08 172,90
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Néitaja ja mootuhik Lihend | Standardhélve | Maksimum | Keskmine | Miinimum

sisemajanduse

koguprodukt, min eur SKP 832,16 6756,60 5032,07 3549,92

investeeringud
materiaalsesse pohivarasse | INVmp 131,97 892,86 584,87 322,89
(k.a kapitalirent), min eur

riiklike ja kohalike

maksude laekumine, min TAX 344,54 2263,02 1655,45 1085,51
eur

valitsemissektori kogutulud, | .+ 366,28 | 2718,80 | 1950,60 | 123740
min eur

valitsemissektori VKK 379,10 | 2969,60 | 1952,77 | 1389,30
kogukulud, min eur

valitsemissektori

koguvalisvélg, min eur DEBT 1113,39 | 20063,50 | 18486,86 | 16492,40
valitsemissektori DEBTh 3024,14 | 747470 | -357,43| -4535,60
netovalisvolg, min eur

kaupade eksport, min eur EXPk 373,97 3341,50 2704,00 1423,20
kaupade import, mln eur IMPk 418,59 3625,70 2910,13 1578,50
kaupade ekspordi ja i i
impordi saldo, min eur Evslk 96,81 11,50 206,12 467,30
teenuste eksport, min eur EXPt 260,37 1785,50 1284,06 732,80
teenuste import, min eur IMPt 190,53 1262,40 883,18 486,30
teenuste ekspordi ja Evslt 9813 | 566,90 | 400,88 | 22580

impordi saldo, min eur
Allikas: Autori poolt koostatud MS Excel-is tabelite 2 ja 3 andmete pohjal

Kuna tegemist on aegridadega, on Ulioluline kontrollida nende statsionaarsust (tdendosuslike
omaduste pusivus) enne kasutamist modelleerimises ja/vGi prognoosimises. Statsionaarsust saab
testida lisavOimalustega ADF testiga (Augmented Dickey-Fuller test; vdi thikjuure testimine).
Mittestatsionaarsete aegridade puhul saab tanu sellele testile identifitseerida aegrea trendi liiki
(stohhastiline ehk juhuslik voi deterministlik) ja vastavalt sellele valida Gige statsionaarsuse
saavutamise viis. Stohhastilise trendi puhul piisab diferentsi votmisest (seni, kuni statsionaarsus
on saavutatud; sama meetod kehtib ka trendita mittestatsionaarsete aegridade puhul), kuid
deterministliku trendi puhul tuleb hinnata regressioonimudelit koos trendiga (time trend) ja

salvestada selle jaakliikmeid (nende aegrida peab olema statsionaarne).
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Ké&esoleva to0 autor kasutab regressioonanaltitisi véhimruutude meetodit (ordinary least squares
ehk OLS) selleks, et leida, mis Eesti makromajanduslikud néitajad mdjutavad Kaubamaja Grupp
AS-i kdivet kodige rohkem ja kas neist saab koostada Uhtset mudelit ettevotte kaibe
prognoosimiseks. Kuna tunnuseid on suhteliselt palju ja vb6imalikke kombinatsioone mudeli
koostamiseks on liiga palju, otsustas autor votta kasutusele nn tagurpidi kdrvaldamist
(backward elimination). See t&hendab, et kbik tunnused on vaja panna Uhte mudelisse ja
kdrvaldada ebaolulisi tunnuseid tihekaupa, alustades nendest, mille nn p-value on suurim. Selline
protseduur kestab seni, kuni kdik tunnused mudelis on statistiliselt olulised (olulisuse
nivool 0,05). Samuti parima mudeli leidmiseks on vaja pidevalt jalgida nn korrigeeritud
determinatsioonikordajat (adjusted R?), mille kasv parast mudeli muutmist viitab mudeli
paranemisele. Samas on oluline réhutada seda, et kdik mudeli tunnused peavad olema

diferentseeritud samas jargus.

Enne mitmese regressiooni mudeli prognoosimiseks kasutamist, peab see olema testitud. Muidu
vOivad olla tunnuste parameetrite hinnangud nihkega ja/v0i ebaefektiivsed ja/v6i ebamdjusad -

selline mudel ei anna head prognoosimise tulemust.

Regressioonimudeli vajalike testide loetelu:
1) VIF test - kontrollib multikollineaarsust mudeli sees (s6ltumatud tunnused ei pea olema
omavahel tugevas seoses);
2) White's test heteroskedastiivsuse testimiseks;
3) Ramsey’s RESET test mudeli 6ige kuju kontrollimiseks;
4) Test for normality of residual normaaljaotusele allumise testimine;

5) LM test for autocorrelation autokorrelatsiooni kontrollimiseks.

Kui dige ja loogiline regressioonimudel on leitud, siis v6ib juba proovida prognoose teha ning
kontrollida nende tépsust. Sisuliselt annab regressioonimudel meile teada olulistest seostest
(antud juhul, k&ibe ja makromajanduslike ndidikute vahel), seoste suundadest ja tugevustest.
Siiski prognoosi tegemiseks peavad olema andmed sdltumatute tunnuste tuleviku véartuste
kohta, mida antud t60s tuleb iseseisvalt modelleerida. Aegridade puhul kdige rohkem probleeme

tekitavad autokorrelatsiooni ja mittestatsionaarsuse olemasolu.
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Kirjanduse ulevaatest (pt 1.2. ja 1.3.) selgus, et tUksiku mittestatsionaarse aegrea liihiajaliseks
prognoosiks sobib péris hasti ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) mudel, mis

suudab oma prognoosis votta arvesse autokorrelatsiooni (on omaparane paljudele aegridadele).

Oiges jargus autoregressiivse (AR) ja libiseva keskmise (MA) operaatori aitavad leida
e korrelogrammide uurimine;
e MAPE (keskmine suhteline absoluutviga; MAPE<10% on véga hea);
e Theil’s U (vordlus naiivse prognoosiga; U<1 prognoos on parem Kkui naiivne);
e kuid peamiseks hindamise viisiks esineb Akaike informatsioonikriteeriumite vordlemine

(vaiksem on parem).
Tavaliselt valitakse (ks viiest vimalusest: AR (1), AR (2), MA (1), MA (2), ARMA (1,1).

Samas on téhtis mainida, et teatud juhtudel, lisaks hariliku diferentsi votmisele, vBib aidata
eemaldada mittestatsionaarsust ja/vOi autokorrelatsiooni sesoonse diferentsi votmine ja SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) mudeli kasutamine.

Kui regressioonimudeli sdltumatute tunnuste prognoosid on valmis, siis v6ib neid panna
eelnevalt testitud mitmese regressiooni mudelisse s6ltuva tunnuse (e Kaubamaja Grupp AS-i
kaibe) prognoosiks. Saadud tulemusi saab vorrelda nii reaalsete (a 2019) kui ka trendi
pikendamise poolt modelleeritud tulemustega, kasutades mainitud 1.2.1. pt MAPE hindamist,
mis omakorda aitab kontrollida 18put6ds pistitatud hiipoteesi. Mittestatsionaarse s6ltuva tunnuse

korral toimub aegrea trendi pikendus ARIMA modelleerimise kaudu.

2.2. Prognoosimise tulemused

Antud t66 empiiriline (e konomeetriline) uuring sai alguse aegridade statsionaarsuse testimisest
lisavGimalustega uhikjuure testiga (ADF). Kui uhikjuur esineb, on aegrida mittestatsionaarne.

ADF test kontrollib 3 mudeli kuju: trendiga, konstandiga ja ilma konstandita.

Alustada tuleb alati trendiga mudeli kontrollimisest. Kui trend on statistiliselt oluline, tuleb seda
identifitseerida. Uhikjuure esinemise korral on tegemist stohhastilise trendiga, vastasel juhul on
aegreal deterministlik trend (siin on oluline kontrollida kas enne trendi lisamist oli aegrida
statsionaarne vOi mitte; kui trend eemaldas mittestatsionaarsuse, siis tegemist on deterministliku

trendiga). Kui trend osutub statistiliselt mitteoluliseks, siis on vaja uurida konstandiga mudelit.
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Konstandi statistilise olulisuse korral tuleb teha jéreldust statsionaarsuse kohta konstandiga
mudeli jargi. Vastasel juhul, peab podrduma ilma konstandita mudeli poole. Tabelis 5 on vélja

toodud statsionaarsuse testimise tulemused (nditajate ltihendite tdhendused on esitatud tabelis 1).

Tabel 5. ADF testi tulemused

Néitaja | Otsustava mudeli kuju Uhikjuur | Statsionaarsus Trendi tiip
KAU ilma konstandita + - -

TMR konstandiga - + -
THIm | ilma konstandita + - -

THI trendiga - - deterministlik
SKP ilma konstandita + - -
INVmp | konstandiga + - -

TAX trendiga + - stohhastiline
VKT trendiga + - stohhastiline
VKK ilma konstandita + - -
DEBT | trendiga + - stohhastiline
DEBTn | konstandiga + - -
EXPk | trendiga + - stohhastiline
IMPk | trendiga + - stohhastiline
Evslk konstandiga + - -

EXPt trendiga + - stohhastiline
IMPt trendiga + - stohhastiline
Evslt trendiga - - deterministlik

Allikas: Autori poolt koostatud Gretl-is l1&biviidud analtiusi p&hjal

Kontrollitud tunnustest osutusid koik (v.a TMR ehk tootusemadr) mittestatsionaarseteks. Neist
kaks on deterministliku trendiga (tarbijahinnaindeks ning teenuste ekspordi ja impordi saldo).
Ulejaanutest (trendita ja stohhastilise trendiga) aegridadest saab votta diferentse ja kontrollida

uuesti statsionaarsust ADF testiga.

Kuna sO6ltuva tunnuse (KAU e Kaubamaja Grupi kadive) 1. jargu diferents eemaldas
hakkavad

diferentseeritud statsionaarsed aegread (makromajanduslikud néitajad ehk regressioonanalidsi

mittestatsionaarsuse, regressioonanaltiiisile  (OLS) kuuluma ainult sama jarku

sOltumatud tunnused). Tabelis 6 sdltumatutest tunnustest on vdetud 1. jargu diferentsid ja testitud

nende statsionaarsus.
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Tabel 6. ADF testi tulemused (s6ltumatute tunnuste 1. jarku diferentsid)

Naitaja | 1. jarku diferents Naitaja | 1. jarku diferents
TMR statsionaarne DEBT statsionaarne
THIm | statsionaarne DEBTn | statsionaarne
SKP statsionaarne EXPk mittestatsionaarne
INVmp | statsionaarne IMPk statsionaarne
TAX statsionaarne Evslk statsionaarne
VKT statsionaarne EXPt mittestatsionaarne
VKK mittestatsionaarne IMPt mittestatsionaarne

Allikas: Autori koostatud Gretl-is labiviidud analtusi pohjal

Tulenevalt tabelis 6 esitatud statsionaarsetest makromajanduslikest néitajatest oli koostatud

jargmine regressioonimudel Gretl statistikatarkvaras (mudel 1):

Model 1: OLS, using observations 2010:2-2018:4 (T = 35)
Dependent variable: d_KAU

coefficient | std, error t-ratio p-value

const 1108,65 667,992 1,66 0,1078

d_INVmp 16,4372 5,74736 2,86 0,0078 | ***

d VKT 33,249 3,86068 8,612 1,74E-Q9 | ***

d_DEBTn 2,36207 1,05575 2,237 0,0331 | **

d_IMPK 10,5365 4,974 2,118 0,0428 | **

d Evslk 18,8042 7,32994 2,565 0,0157 | **

LM test for autocorrelation up to order 4 - Variance Inflation Factors
Null hypothesis: no autocorrelation Minimum possible value = 1.0
Test statistic: LMF = 1,87551 Values > 10.0 may indicate a collinearity
with p-value = P(F(4, 25) > 1,87551) = 0,146145 problem

d_INVmp 2.803

RESET test for specification - d_VKT 3.783
Null hypothesis: specification is adequate d_DEBTn 1.100
Test statistic: F(2, 27) = 1,31388 d_IMPk 2.639
with p-value = P(F(2, 27) > 1,31388) = 0,285414 d_Evslk 1.605

Test for normality of residual -
Null hypothesis: error is normally distributed
Test statistic: Chi-square(2) = 1,0505
with p-value = 0,591409
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White's test for heteroskedasticity -
Null hypothesis: heteroskedasticity not present
Test statistic: LM = 26,6848
with p-value = P(Chi-square(20) > 26,6848) = 0,144366

Allikas: Autori koostatud Gretl statistikatarkvaras teostatud analiitisi pohjal

Mudelit 1 saab tdlgendada jargmiselt:

dKAU=1108,6+16,4dINVmp+33,2dVKT+2,36dDEBTNn+10,5dIMPk+18,8dEvslk+U............ (1)
(668) (5.75) (3.86) (1.06) (4.97) (7.33)

R%=0,94

n=35

kus

d - tunnuse diferents,

KAU - Kaubamaja Grupp AS-i kdibe (tuh eur),

INVmp - investeeringud materiaalsesse p&hivarasse (k.a kapitalirent) (mln eur),
VKT - valitsemissektori kogutulud (min eur),

DEBTN - valitsemissektori netovélisvdlg (min eur),

IMPK - kaupade import (mln eur),

Evslk - kaupade ekspordi ja impordi saldo (min eur),

U - juhuslik liige,

R? - determinatsioonikordaja,

n - vaatluste arv.

Mudeli 1 kdik makromajanduslikud tunnused on statistiliselt olulisused nivool 0,05 ning
determinatsioonikordaja R? (naitab mudeli kirjeldusvéimet) on 94,25%, mis on vaga hea
tulemus. Antud mudelis omab oluliselt suuremat mdju ettevétte kaibele tunnus valitsemissektori
kogutulud (VKT). Mudel 1 on edukalt Iabinud kdik vajalikud testid, s.t mudelis ei esine
multikollineaarsust, autokorrelatsiooni ega heteroskedastiivsust, mudel allub normaaljaotusele

ning mudeli kuju on Gige.

Samuti oli tulevase prognoosi nn robustsuse testimiseks moodustatud alternatiivne lihtsustatud
mudel (mudel 2), kuhu on kaasatud vahem tunnuseid, kuid mille kirjeldusvdime ei ole oluliselt

halvem (5.0 92%):
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Model 2: OLS, using observations 2010:2-2018:4 (T = 35)
Dependent variable: d_KAU

coefficient | std, error t-ratio | p-value

const 802,892 625,598 | 1,283 0,2086
d INVmp 15,9594 6,18449 | 2,581 0,0147 | **
d VKT 35,1347 3,57574 | 9,826 3,48E-11 | ***
Mean dependent var 2527,543 | S,D, dependent var 12509,8
Sum squared resid 4,28E+08 | S,E, of regression 3655,334
R-squared 0,919643 | Adjusted R-squared 0,914621
F(2, 32) 183,1111 | P-value(F) 3,02E-18
Log-likelihood —335,2326 | Akaike criterion 676,4653
Schwarz criterion 681,1313 | Hannan-Quinn 678,076
rho —0,503469 | Durbin-Watson 2,89765
LM test for autocorrelation up to order 4 - Variance Inflation Factors

Null hypothesis: no autocorrelation Minimum possible value = 1.0

Test statistic: LMF = 2,64603 Values > 10.0 may indicate a collinearity

with p-value = P(F(4, 28) > 2,64603) = 0,0543713 problem

d INVmp 2.564

RESET test for specification - d VKT 2.564

Null hypothesis: specification is adequate
Test statistic: F(2, 30) = 3,81589
with p-value = P(F(2, 30) > 3,81589) = 0,0333807

White's test for heteroskedasticity -
Null hypothesis: heteroskedasticity not present
Test statistic: LM = 1,23835
with p-value = P(Chi-square(5) > 1,23835) = 0,941146

Test for normality of residual -
Null hypothesis: error is normally distributed

Test statistic: Chi-square(2) = 0,853393
with p-value = 0,652662

Allikas: Autori koostatud Gretl statistikatarkvaras teostatud analtitisi péhjal

Mudelit 2 saab esitada jargmise vorrandina:

AdKAU=803+16dINVMP+35, LAVKTHU... ..., )
(626)  (6.18) (3.58)

R?=0,92

n=35
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kus

d - tunnuse diferents,

KAU - Kaubamaja Grupp AS-i kdibe (tuh eur),

INVmp - investeeringud materiaalsesse pohivarasse (k.a kapitalirent) (min eur),
VKT - valitsemissektori kogutulud (min eur),

U - juhuslik liige,

R? - determinatsioonikordaja,

n - vaatluste arv.

Mudel 2 ka labib kdiki vajalikke teste, kuid selle puuduseks on suhteliselt nérgad tulemused

mudeli Gige kuju (e RESET test) ja autokorrelatsiooni testimises.

Niud on 0Oiged regressioonimudelid moodustatud ja olulised makromajanduslikud seosed
Kaubamaja Grupp AS-i kaibega tuvastatud. Jargmiseks sammuks on regressioonimudeli
tunnuste modelleerimine tuleviku prognoosiks, kasutades ARIMA mudeleid (Box-Jenkins

meetod).

ARIMA mudeli dige kuju leidmine osutus raskeks tlesandeks, kuna puuduvad kindlad reeglid
(nagu oli mainitud 1.3. pt), olid ainult mdned mustrid. Ulesanne saab veelgi keerulisemaks, Kui
esineb sesoonsete ja mittesesoonsete AR ja/vdi MA protsesside kombinatsioon ja tuleb otsida
diget SARIMA mudeli kuju. Pérast korrelogrammide uurimist, kdikidest (juba diferentseeritud)
tunnustest (v.a dDEBTnN) oli otsustatud votta sesoonsed diferentsid. Seejarel olid Akaike
kriteeriumi pdhjal kontrollitud enamlevinud AR ja MA protsessid ja neist valitud kdige
sobivamad. Lisaks oli testitud allumine normaaljaotusele. Regressiooni tunnuste prognoosi

tulemused on esitatud tabelis 7.

Tabel 7. Mitmese regressiooni sdltumatute tunnuste ARIMA prognoos

Aasta : kvartal | dINVmp | dVKT dDEBTn | dIMPk | dEvslk
2019:1 -193,28 -335,4 -353,7 -153,4 133
2019:2 17,48 315,7 -351,9 222 -88,8
2019:3 20,69 -31 -350,5 -104,2 -96,4
2019:4 233,55 186,4 -349,3 217,2 35
2020:1 -193,28 -331,1 -348,4 -173 133
2020:2 17,48 313,6 -347,7 202,4 -88,8
2020:3 20,69 -30 -347,1 -123,8 -96,4
2020:4 233,55 185,9 -346,7 197,6 35
MAPE, % 118,46 65,72 116,38 178,27 | 190,32
Theil’s U 0,63 0,39 0,95 0,61 0,52

Allikas: Autori koostatud Gretl-is labiviidud analtusi pohjal
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Tabelist 7 saab jareldada, et kdik ARIMA makromajanduslike néitajate prognoosid on paremad
kui naiivsed prognoosid (Theil’s U alusel), kuid tulemused ei ole viga tdpsed (vdga suured
prognooside keskmised suhtelised absoluutvead ehk MAPE; v6ib olla tingitud diferentsi poolt).
Siiski Kaubamaja Grupp AS-i kdibeprognoosiga on olukord teine: prognoos on palju tdpsem kui
naiivne (Theil’s U = 0,19) ning selle MAPE on ainult 1,65%. Tabelis 8 on toodud uuritava
ettevotte kdibe prognoosid, mis on vorreldud omavahel tegelike kvartaalsete andmetega MAPE

kordaja kaudu.

Tabel 8. Kaubamaja Grupp AS-i lthiajalised kéibeprognoosid

) Tegelik ARIMA Mudeli 1 Mudeli 2

Aasta : kvartal kéive rognoos rognoos rognoos
prog prog prog

2019:1 163695 | 166332,16 | 169210,56 | 168289,99
2019:2 181731 | 181880,61 | 180918,16 | 180453,71
2019:3 179933 | 174233,15 | 177603,32 | 180499,64
2019:4 192614 | 190425,92 | 190844,93 | 191582,09
2020:1 175496 | 174438,39 | 177652,96 | 177671,02
MAPE, % - 1,32 1,45 1,12

Allikas: Autori arvutused Gretl-is ja MS Excel-is

Tabelis 8 vélja toodud MAPE jargi kdik kolm prognoosid osutusid vdga edukaks (tulemust
vahem kui 10 peetakse vdga heaks). LOputd6 alguses pastitatud hlpotees leidis Kkinnituse
vastavalt tabelis 8 esitatud mudeli 2 tulemustele. See tdhendab, et makromajanduslike naitajate
pdhjal Kaubamaja Grupp AS-i kaibe prognoos on efektiivsem kui kdibe trendi pikendamine
(antud juhul, kasutades ARIMA modelleerimist).

2.3. Jareldused

Ké&esolevas t06s oli koostatud ning testitud (ks pdhi- ja Uks alternatiivne (ehk lihtsustatud)
(OLS) abil

makromajanduslikud néitajad mojutavad Kaubamaja Grupp AS-i kvartaalset kéivet koige

regressioonimudel  vahimruutude meetodi selleks, et leida, mis Eesti

rohkem. Empiiriline uuring oli 1abi viidud aastate 2010-2018 kvartaalsete andmete pdhjal.

Selgus, et uuritava ettevotte kédibe on mdjutatud selliste makromajanduslike mdddikute poolt,
nagu investeeringud materiaalsesse poOhivarasse (k.a kapitalirent), kaupade import, kaupade
ekspordi ja impordi saldo, valitsemissektori kogutulud ja netovalisvdlg (s.o vdlanduded miinus
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vOlakohustused). Koikide nimetatud nditajate kasvu moju Kaubamaja Grupp AS-i kaibele on

positiivne. Piirvaértusanaluls nditab, et ceteris paribus (s.t muude tingimuste samaks jaades):

investeeringute kasv materiaalsesse poOhivarasse 1 min eur vorra (s.0 mudeli Ghiku

vadrtus) suurendab Kaubamaja Grupp AS-i kdivet ca 16 437 eur vorra;

e kaupade impordi kasv 1 min eur vorra suurendab Kaubamaja Grupp AS-i kaivet
ca 10 536 eur vorra;

e kaupade ekspordi ja impordi saldo kasv 1 min eur vOrra suurendab Kaubamaja Grupp
AS-i kéivet ca 18 804 eur vorra;

o valitsemissektori kogutulude kasv 1 min eur vorra suurendab Kaubamaja Grupp AS-i
kaivet ca 33 249 eur vorra;

e valitsemissektori netovdla kasv 1 min eur vdrra suurendab Kaubamaja Grupp AS-i kéivet

ca 2 362 eur vorra.

Ulaltoodud tulemused tuvastavad empiiriliselt Kaubamaja Grupp AS-i suurt s6ltuvust Eesti
majanduse seisust. Antud ettevotte tundlikkus majanduses toimuvale on paris loogiline, kuna
ettevotte peamiseks tegevusalaks on jae- ja hulgikaubandus, mis olenevalt toote liigist v6ib vaga

Kiiresti reageerida majanduse suurtele sindmustele.

Uheks selliseks stindmuseks osutus a 2020 COVID-19 (ehk koroonaviiruse) puhang iile maailma
(k.a Eesti). Rahandusministri Martin Helme so6nul on eriolukorraga seoses Eesti riigi plaanides
vahemalt Ghe miljardi euro vaartuses laenu vétmine (Ruuda 2020). Antud toiming v@ib viidata nt
netovdla vahenemisele, mis koostatud mudeli jargi peab vahendama Kaubamaja Grupp AS-i
kaivet ca 2,36 min eur vOrra (ceteris paribus). Siiski on kdiki eriolukorra mdjusid ettevotte
kaibele vaga raske hinnata ja eriti Uhekorraga arvestada. Antud juhul taiendavalt kvantitatiivsele
prognoosimise ldhenemisele tuleks votta kasutusele ka kvalitatiivset meetodit (nt ekspertide

hinnanguid).

Samuti oli antud I6putdds teostatud kolm Kaubamaja Grupp AS-i kaibeprognoosi ja vorreldud
tegelikkusega keskmise suhtelise absoluutvea (MAPE) abil. Kdik kolm mudelit nditasid véaga
héid tulemusi MAPE jargi. Parimaks osutus mudeli 2 (e lihtsustatud regressioonmudeli 1)
prognoos, mis omakorda kinnitas 16put6ds pustitatud hipoteesi: makromajanduslike naitajate
pohjal on Kaubamaja Grupp AS-i kdibeprognoos efektiivsem kui kéibe trendi pikendamine

(ARIMA mudeli néol). Eeldatavasti osutus alternatiivse mudeli prognoos paremaks Kkui
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pohimudeli (mudel 1) prognoos seoses véhima sdltumatute tunnuste arvuga, mida ARIMA

mudelid prognoosisid vdga suurte MAPE-dega.

Tabelis 9 on vélja toodud pt 2.2. tabeli 5 pikendatud prognoosid. Antud perioodi tegelikud
vadrtused on 16putdd kirjutamise hetkeks kattesaamatud. Seega ei saa kasutada MAPE

hinnangut.

Tabel 9. Kaubamaja Grupp AS-i kaibeprognoos (tuh eur) aastate 2010-2018 kvartaalsete
andmete pdhjal (teostatud a 2020 1. kvartalis)

. ARIMA Mudeli 1 Mudeli 2
Aasta : kvartal
prognoos | prognoos prognoos
2020:2 166332,16 | 169210,56 | 168289,99
2020:3 181880,61 | 180918,16 | 180453,71
2020:4 174233,15 | 177603,32 | 180499,64

Allikas: Autori arvutused Gretl-is ja MS Excel-is

Kuigi tabelis 9 esitatud prognoosid ei vdta arvesse majanduse eriolukorda (a 2020), neid oleks
ikkagi huvitav vorrelda tulevaste tulemustega (ilmuvad kvataalsetes aruannetes Tallinna

Kaubamaja Grupi veebilehel).

Ké&esoleva t60 edasiarendamiseks on palju v@imalusi. Esiteks, voiks proovida kontrollida teiste
suurte ettevotete kdibe sbltuvust makromajanduslikest teguritest ja ettevotte enda spetsiifikast
(nt uurida lahemalt mdnda ehitusettevdtet, rahvusvahelist firmat, monopolisti vms). Teiseks,
vOiks proovida kasutada teisi prognoosimise meetodeid ja vdib-olla isegi kombineerida neid

omavahel; samuti tehisintellekti kasutamine prognoosis vdib avada palju uusi perspektiive.
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KOKKUVOTE

Bakalaureusetdd eesmaérgiks oli ette votta Eesti makromajanduslikud néidikud ja uurida, kas
need aitavad prognoosida Tallinna Kaubamaja Grupp AS-i kvartaalset kaivet. Analliusimisele
kuulusid aastate 2010-2018 kvartaalsed aegread.

Antud t66 eesmargi saavutamiseks oli koostatud ning testitud ks pdhi- ja Uks alternatiivne
(ehk lihtsustatud) regressioonimudel vahimruutude meetodi (OLS) abil selleks, et leida, mis
Eesti makromajanduslikud nditajad mdjutavad Kaubamaja Grupp AS-i kvartaalset kaivet kdige

rohkem.

Selgus, et uuritava ettevotte kédibe on mdjutatud selliste makromajanduslike mdddikute poolt,
nagu investeeringud materiaalsesse pohivarasse (k.a kapitalirent), kaupade import, kaupade
ekspordi ja impordi saldo, valitsemissektori kogutulud ja netovalisvdlg (s.o0 v6landuded miinus
vOlakohustused). Kdikide nimetatud nditajate kasvu mdju Kaubamaja Grupp AS-i kéibele on
positiivne. Kdige mdjuvamaks naitajaks osutus valitsemissektori kogutulud, mille kasv 1 min eur
vOrra peab suurendama Kaubamaja Grupp AS-i kéivet ca 33 249 eur vBrra (muude tingimuste

samaks jaades).

Véljaselgitatud oluliste makromajanduslike néidikute pdhjal oli teostatud kaks uuritava ettevotte
kaibeprognoosi, mis olid vorreldud kaibe trendi pikendamise prognoosiga (ARIMA mudeli n&ol)
keskmise suhtelise absoluutvea abil (vOrdleb prognoosi tulemusi tegelikkusega). Kdik kolm
prognoosi néitasid vaga haid tulemusi (mitte Uhegi prognoosi viga ei Uletanud 1,5%). Parimaks
osutus alternatiivse (ehk lihtsustatud) regressioonmudeli pdhjal l&biviidud prognoos, mis
omakorda Kkinnitas antud 16putdds pustitatud hupoteesi: makromajanduslike néitajate pdhjal on

Kaubamaja Grupp AS-i kéibeprognoos efektiivsem kui kéibe trendi pikendamine.

Kéesoleva t00 edasiarendamiseks vOiks proovida kontrollida teiste suurte ettevotete kéibe
sOltuvust makromajanduslikest teguritest ja ettevotte enda spetsiifikast (nt uurida l&hemalt
mdnda ehitusettevotet, rahvusvahelist firmat, monopolisti vms). Samuti v8iks proovida kasutada
teisi prognoosimise meetodeid ja vdib-olla isegi kombineerida neid omavahel; samuti voib

tehisintellekti kasutamine prognoosis avada palju uusi perspektiive.
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SUMMARY

TURNOVER FORECASTING OF TALLINNA KAUBAMAJA GROUP USING
MACROECONOMIC INDICATORS

Artemi Panarin

The goal of the bachelor's thesis was to take Estonian macroeconomic indicators and to
investigate whether they help to forecast the quarterly turnover of the Tallinna Kaubamaja trade
group. The empirical research was conducted over the 2010-2018 quarterly time series using MS

Excel and Gretl econometric package.

In order to achieve the purpose of this work, one basic and one alternative (or simplified)
regression models were prepared and tested using the least squares method (OLS) to find out
which Estonian macroeconomic indicators affect the quarterly turnover of Tallinna Kaubamaja

Group the most.

The turnover of the company was found to be affected by macroeconomic indicators such as
investments in tangible goods (including finance leases), imports of goods, net exports of goods,
general government revenue and net external debt. The growth of the indicators mentioned has a
positive impact on the turnover of Tallinna Kaubamaja Group. The most influential indicator is
general government revenue (the 1 million euros growth must increase the turnover of

Kaubamaja Group by approximately 33 249 euros; with other conditions equal).

On the basis of the identified important macroeconomic indicators, there were carried out two
turnover forecasts. They were also compared to the forecast of turnover's trend extension (by
ARIMA model) using the mean absolute percentage error (MAPE). All three forecasts showed
very good results (none of the forecast errors exceeded 1,5%). The forecast conducted on the
basis of an alternative regression model turned out to be the most accurate. As a result, the
research work’s hypothesis was confirmed: macroeconomic indicators provide a more accurate

turnover forecast of the Tallinna Kaubamaja trade group than the trend extension forecast.
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