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SISSEJUHATUS

Eesti statistikaameti andmetel on Eestis arvdtifarneti kasutajaid 2015 aasta andmetel
16-74 aastaste elanike seas Ulle 852 tuhande, melusiab 88% vastava rihma
koguarvust (Statistikaamet 2016). Maailmas on ajaunterneti kasutajaid tle 3 miljardi
(InternetLiveStats.com 2016). 92% Interneti kaitgt on kasutanud otsingumootoreid
info otsimiseks Internetist (GO-Gulf 2012). Tehrmjmettevbtte Google Inc.
otsingumootomwww.google.conomab 89% globaalsest turuosast otsingumootorée se

(Statista Inc. 2016) ningww.google.e®n Eestis kbige kasutatavam internetileht (Alexa

Internet Inc. 2016). Google otsingumootorit kasetatehakse maailmas ule 57 tuhande
paringu sekundis, see teeb ule 1,7 triljoni paringatas (InternetLiveStats.com 2016).
Otsingute kaigus talletuvad suured andmemahud sbkasdmed Big Data Tekib
kisimus, kas sellest suurest andmemassiivist omaltd kasulikku lisateavet vélja

noppida nii ettevotete juhtidel kui ka majandusipigh kujundajatel?

K&aesoleva magistrito6 eesmark on uurida, kas Ietexteostatud otsingute andmetest on
abi majandusprotsesside prognoosimisel nelja Erajandusprotsessi naitaja néitel.
Kiirem ja tdpsem majandusnaitajate prognoos voibatai otsustajaid nii ettevotte
tasandil, naiteks finantsasutustes, toostusettmsjt&ui ka riigi tasandil, otsustamaks,
kas majandust on tabamas stagnatsioon vOi milliektos on majanduses
ulekuumenemas. Et ametlik statistika majandusréakohta laekub sageli mitme
kuulise viitajaga, kuid inimeste poolt tehtud otgiandmed on kéattesaadavad praktiliselt
reaalajas, siis vOib otsinguandmete kasutamine aidiada relevantsema informatsiooni
kiiremat kasutamist prognooside tegemisel. Kéesolaagistritoo eesmark ei ole leida
parim prognoosimudel vaid hinnata Google otsingadén statistika vdimekust

majandusprotsesside prognooside parendamiseks.



T6O Ulesanded on.

1. Anda ulevaade valdkonna varasematest uurimistoodest

2. Tutvustada konkreetse majandusprotsessi naitajiatsisi andmeid ja koguda
Google Trends vaatlusandmed ning nende baasil &kd@stoogle indeks (Gl).

3. Teostada iga naitaja kohta Google indeksi ja majgpibtsessi graafiline anals.

4. Konstrueerida prognoosimudelid ja teostada minevikognoosimine ning
arvutada prognoosi ja tegelike vaartuste vaheliga.v

5. Pakkuda vélja tuleviku prognoosid nelja Eesti mdjaprotsessi kohta.

6. Formuleerida  algoritm Google otsingute  andmete  &a@seks

prognoosimudelitesse.

TO0 on teemast lahtuvalt empiirilise suunitlusegkgosneb kolmest peatikist. Esimeses
peatikis kasitletakse teemaga seotud valdkondieganaga seotud valdkondadest
huvitatud sihtrGhmi ning antakse Ulevaade varaset@astatud to0dest. Teises peatikis
esitatakse nelja vaatluse all oleva naitaja silied andmed: t66tuse maar, majutatute
arv, jaemuuk posti vdi interneti teel ning kinniswastu-mutgitehingute arv. Valitud
valdkonnad on Uhest kiljest seotud majanduse Uddesgguga, teisest kiljest eksisteerib
valdkondade vastu elanikkonna otsene huvi ehkneteotsingud. Seejarel selgitatakse
Google Trends rakenduse toimimist, kirjeldatakseatluatulemuse kogumist ja
moodustatakse iga vaatluse all oleva naitaja j@iksgle indeks (Gl). Antakse lUlevaade
vOimalikest prognoosimise lahenemistest. Kolmangastikis teostatakse Google
indeksi ja majandusprotsesside néitajate graalilisenaliisid ja selgitatakse
prognoosimudelite Ulesehitust ning koostatakse mwogimudelid. Seejarel esitletakse
mineviku prognoosimise arvutustulemusi, mille vos#ist tegelike, minevikust
teadaolevate andmetega peab selguma, kas Googleguses andmete kaasamine
prognoosimudelitesse on pdhjendatud. Lisaks pakatakilja tuleviku prognoosid iga
vaatluse all oleva naitaja kohta. T66 tulemuserrantiteeritava algoritmi pdhjal on
vOimalik Ules ehitada tarkvara rakendus, mis rgasldegeleb majandusnéitajate
prognoosimisega. Antud t66s kasutatakse prognossiodelite loomisel lahtekohana
Hyunyoung Choi, Hal Varian (2009a, 2009b) ja Joohaskuri (2014 ja 2016) t6id.



1. INTERNETI SUURANDMETE KASUTAMINE
PROGNOOSIMISEL

1.1. Prognoosimudelite kasutamise valdkonnad ja sih trthmad

Interneti kasutamisel inimeste poolt talletataksmewates Interneti rakendustes ja
andmebaasides maaratu hulk kdikvdimalike andmeié &ehta, kes, mida ja millal
postitas, paris, sisestas, kilastas jne. Tavaksa@lte vastavad andmed avalikud ega ka
koheselt kasutatavad. Naiteks koguvad sideoperdgtointernetis erinevaid teenuseid
pakkuvad ettevotted vastavaid andmelogisid, kuiddest véljavotete tegemine ei ole
reeglina tavakasutajatele kattesaadavad. Neid addraavad kasutada kas ettevotted ise
voi riiklikud joustruktuurid. Samas esineb naitekdis Internetis mingi teenuse pakkuja
avalikustab vahemalt osa tema teenusega seotudukamatistikat. Naiteks avaldavad

www.google.com (Google Trends) jawww.yandex.com (wordstat.yandex.com)

otsingumootorid statistikat otsingute marksdnadeegsise sageduse kohta, twitter.com
(Twitter Analytics) vahendusel saab jalgida saues@aee) aktiivsust, Facebook.com
lehelt saab jalgida mingi teema jargijate ja meelsie follow, like) arvu. Kuna tegemist
on globaalsete teenuste pakkujatega ehk nendeakaidubn vaga palju ja erinevatest
geograafilistest piirkondadest ning andmed on &udlisiis vdib tekkida mote anallusida
pakutavaid andmeid ja nende baasil pitda mingitdaet tekitada. Hea naide siinkohal
on eesti paritolu teadlase Kalev Hannes Leetard, tddrimaks uudiste tonaalsuse seost
poliitiliste protsessidegaCulturomics 2.0 (Leetaru 2011) vdi projekt GDELT

(www.gdeltproject.oryy ehk maailma uudiste ning nende seoste andmelmasine.

Avalike andmeid on vBimalik kasutada, et uuridasbnna sotsiaalseid, majanduslikke,
tervishoiu, poliitilisi jne. valdkondi. Lisaks akedmilisele kogukonnale vdivad
eelnimetatud valdkondade uurimisest huvitatud méleks riigi- ja finantsasutused ning
meediaettevotted. Piiratud ligipddsuga andmed ddivalla uurimisobjektiks
organisatsioonisiseselt voi pakkuda spetsiifilistivin riikide jouametkondadele.



Vaatamata sellele, kas andmed on avalikud voi tporaligipddsuga, on samad
andmeto6o6tluse ja analtitisi meetodid kasutatavadmablehul.

Interneti-otsingute marksdnade sageduse andmeli@ianéks lihtne néide on tddemus,
et alates aastast 2004, kui Google Trend alustagl&otsingute marksénade sageduse
andmete avaldamist, on iga Ameerika Uhendriikidesjalendivalimise véitnud see
kandidaat, kes on Google otsingutes oma vastaskaadist valimiste eel populaarsem.
Eriti kurioosne oli olukord 2016. aasta presideatimiste aegu, kui enamus
tavaprognoosidest pakkus valimiste voitjaks Hill&@intonit, kuigi Google otsingutes
edastas Donald Trump Clintonit markimisvaarseltl@@asta Ameerika Uhendriikide
presidendivalimised voitis Donald Trump. Tddemusest siiamaani on alati
presidendivalimised voitnud kandidaat, kes on oastaskandidaadist Google otsingutes
populaarsem, saab naiteks teha jareldusi jargnmeteidendivalimiste kandidaatide
ulesseadmisel voi valimiste jalgimisel.

® Obamal @ N!CCaln Romney @ Q\InTon @ Trump~

Ameerika Uhendriigid + 01.01.07 - 04.0517 ~ Koik kategooriad Veebiotsing *

Huvi ajapericodi jooksul @ -~

Joonis 1.Ameerika Uhendriikide presidendivalimiste kandidiaGoogle otsingutes
(Allikas: Google Trends 2017)

Twitteri andmetele toetudes on uuritud naiteks ig@usete viirushaiguste levimise
trende (Achrekar, Gandhe, Lazarus, Yu, Liu 201djjitgisi valimisi (Jahanbakhsh,
Moon 2014), kuritegude toimumist (Bendler, Branit/agner, Neumann 2014),
vaartpaberituru indikaatorite prognoosimist (ZhaRgehres, Gloor 2010), kinofilmide
labimadki  (Asur, Huberman 2010) ning tarbijate Kiuslunnet (O’Connor,

Balasubramanyan, Routledge, Smith 2010). Facebaatimetele toetudes on uuritud



muuhulgas dldist rahulolu (Collins, Sun, Kosinslgtillwell, Markuzon 2015).

Erakorralise meditsiini osakonda (EMO) p6ordumigieognoosimist on uuritud
kasutades nditeks tervishoiuasutuse kodulehekiiljastatavuse statistikat (Ekstrém,
Kurland, Farrokhnia, Castrén, Nordberg 2013). Eellpumetatud t66d ei ole oma

valdkonnas reeglina ainukesed.

Kdikidest Interneti kasutamisega seotud algandraesdiitisimise toddest kumab labi, et
motet on tegeleda nende valdkondadega, millel @ayalt suur tGhiskondlik kdlapind
ehk kasutajaid, kes vastavaid andmeid aja kulggdeereeriks, oleks véimalikult palju.
See tagab ka algandmete piisava hulga analilgigiaieiseks. Samas on sihtrihm, keda
vOiksid Uhiskonna, sealhulgas majanduslikud praeidesuvitada, mitte ainult eelpool
mainitud organisatsioonid, vaid ka Uksikisikud. td&s voib moni Uksikinvestor olla
huvitatud Ghiskondliku huvi seiramisest, et seltd geha digeid investeerimisotsuseid.
Nahtavasti eelpoolmainitud huvist l&htuvalt on tehtpalju téid boérsil kauplemise
valdkonna kohta. Autorile teadaolevalt on riiklik@mietkonnad nagu Eurostat ning
finantsasutused huvitatud majanduse tervisliku altgde kiirhinnangute andmisest
(nowcasting kui ametliku statistika andmete avaldamine vaiigh kaua aega (Baldacci,
Wirthmann, Kovachev, Golmajer 2016). Siinkohal omgimalik kasutada prognooside
tegemisel enam mitte nii ajakohastele ametlikusttkh andmetele lisaks veel Interneti
poolt pakutavaid ajakohaseid suurandmeid. Samagodonalik kasutada analoogset
lahenemist ka mitteavalike andmete prognoosimiseksda pakuvad muud
tehnoloogilised lahendused. Naitena voib tuualigesitsete tehnovorkude (elektrivork,
andmesidevérgud, automaatjuhtimissiisteemid jneojt gmakutavad andmed. Uhena
rakendustest voib valja tuua mobiilsidevorgud, kusvdimalik kaasata ajaloolistele
arveldusandmetele lisaks reaalajaandmeid vorgosui@ kohta selleks, et ennetada voi
Oigeaegselt avastada petturluBayd) juhtumeid. Teisisbnu jalgitakse vOrgus toimuvat
reaalajas ning selle tulemusena avastatakse vémagbietturluse juhtumid koheselt mitte
aga peale arveldusperioodi I6ppemist ehk tagamtjdmpmatupidamisraporteid
analliiisides. See vdimaldab juhtumi avaldumisel &bheageerimist ja suuremate

kahjude arahoidmistévenue assurange

Kaesoleva t66 valdkondade valiku kriteeriumiteksagjaolud, et valdkond oleks seotud
majanduse Uldise arenguga ning, et nendega secfuksdmade kohta oleks olemas



analtiusi teostamiseks piisavalt Interneti-otsingwtedmeid. Teisisdnu, uuritava
majandusvaldkondkonna vastu peab eksisteerima dagdamikkonna kdrgendatud huvi.
Loomulikult peab valitud nditajate kohta olemasnude ka ajaloolised statistilised
andmed. Toos kaasatakse prognoosimise labiviimisiskgs uuritava majandusliku
naitaja ajalooliste vaartustele ka tehnoloogiaéttev Google Inc. poolt pakutavaid
valdkonnaga seotud valiseid andmeid. Tulemusekdakaa hinnang, millised voiksid
olla naitajate arvvaartused kdesolevaks hetke&w/¢as) voi siis tulevikus forecas}.

Koik to0s kasutatavad andmed on avalikud.

1.2. Ulevaade varasematest uurimistoodest

Internetis teostatud otsingute andmete alusel Ghisk protsesside prognoosimise
uurimisel oli teedrajav Ginsberg, Mohebbi, PateglBmer, Smolinski ja Brilliant (2009)
t60, kus suudeti grupi gripilaadsete viirushaigu@t®gle otsingu marksénade esinemise
sageduse baasil prognoosida gripilaadsete viirgahtega seoses arstile poéérdunute arvu
lahitulevikus. Selleks kasutas Gingsbergi toorihmo@e Inc. poolt salvestatud andmeid,
et sisuliselt reaalajas seirata gripilaadsete shiaguste levimist asukohtades, kus
Interneti kasutamine oli laialt levinud. Sellelegéesid Choi ja Varian (2009a; 2009b)
t66d, kus naidati, et Interneti-otsingute andmdié @n voimalik parendada jaemuigi,
mootorsdidukite ja nende osade jaemuiigi, kinniguama Hong-Kongi reisimise ning
esmakordsete todtushuvitistaotluste arvu progndesimdui senised t6dd olid olulisel
maaral Ameerika Uhendriikide kesksed, siis sellevisid veel 2009 aastal Askitas,
Zimmermann (2009) (Saksamaa — t66tuse maar), SYROQ9) (lisrael - t66jduturg,
koduelektroonika, kinnisvara, iluteenused, jaekadba, turism), D’Amuri (2009)
(Itaalia - tootuse maar). Kdik nad leidsid, et Geogtsingumootoris otsitavate
marksdnade analltsil on tugev potentsiaal, et kadatada majanduslike protsesside
prognoosimisel. Jargnevatel aastatel on lisandiudneid toid erinevate maade ja
majandusnditajate kohta alates inflatsiooni progimsest (Guzman 2011) I6petades
borsil kauplemise otsuste valikul, toetudes Goagtngumootoris teostatud paringute
statistikale (Preis, Moat, Stanley 2013). Autotdadaolevalt on Eesti l&hiriikide kohta
teostanud Interneti-otsingute alusel majanduslif@spgsside prognoosimise uuringuid
Lindberg (2011) (Rootsi — jaemiilk) ja Tuhkuri (2D{80ome — tdotuse maar).
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Tabel 1. Luhitlevaade varasematest Google Trends andmsidaaud to6dest

~+

55

1%

ja

Autorid Valdkond Sihtriik Tulemus
Ginsberg, Gripilaadsete Ameerika 2007-2008 aasta gripilaadsete viirushaiguste hofmmsul saatis
Mohebbi, Patel, viirushaigustega seoses| Uhendriigid | tooriihm oma prognoositavad andné8 Centers for Disease Contrio
Brammer, arstile po6rdunute arv and Prevention(CDC) organisatsiooni, et hinnata nende ajastust |
Smolinski, Brilliant tapsust. T6Orihm suutis prognoosida jarjepidevaltreeid 1-2 nadalg
(2009) ettepoole CDC enda raportitest.
Choi, Varian Jaemuuk, Ameerika Leitakse, et mudelid, mis sisaldavad Google Tretsthgu muutujate
(2009a) mootorsdidukite ja nendeUhendriigid, | andmeid, edestavad mudeleid, mis ei sisalda Gobglad otsingu
osade jaemuuk, kogu mailm | muutujate andmeid. Osade mudelite parendus on #Oig@&ned
kinnisvara, reisimine protsendid, kuid osade mudelite parendus on maésk@@irne (kun
Hong-Kongi 18%).
Askitas, Tootuse maar Saksamaa Too6s naidatakse tugevalgksioeni marksonade otsingu andmete
Zimmermann tootuse maara vahel. Nenditakse, et meetodil oevtygptentsiaal
(2009) toOtuse maara prognoosimiseks ja seega ka edasisigkguteks.
Suhoy (2009) T60j6uturg, lisrael lisraeli andmed toetavad hipoteesi, et Gopgringu andmed voivad
koduelektroonika, olla abiks iseloomustamaks riigi hetkelist majarediseisu. Kdige
kinnisvara, iluteenused, paremini prognoositav néide on t66jouturg.
jaekaubandus, turism
Choi, Varian Esmakordsete Ameerika Naidatakse, kuidas Google Trends andmed aitavadnposida
(2009Db) tootushivitistaotluste ary Uhendriigid | esmakordsete téotushivitistaotluste arvu.
(Initial Claims for
Unemployment Benef)ts
D’Amuri (2009) Tootuse maar. Itaalia Google indakstab Usna hastigerforms fairly well”) tootuse maar
prognoosimisel ja uletab teisi juhtivaid indika&ior nagu to0tus
ootuse uuringud ja tdostustoodangu indeks.
Vosen, Schmidt Eratarbimine. Ameerika | TOOs nadidatakse, et Google Trends on vaga lubaandimete allikas,
(2009) Uhendriigid | et prognoosida eratarbimise kaitumist.
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Kulkarni, Haynes,

Kinnisvara

Ameerika

Oigesti valitud Interneti-otsingute méarksénade mise puhul on

d
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Stough, Paelinck Uhendriigid | vbimalik leida nende mdju vastaval€ase-Shiller’i kinnisvara

(2009) indeksile.

Kholodilin, Eratarbimine Ameerika | Mudelite vordlemisel leitakse statistiline tGestet, mudelid, mig

Podstawski, Uhendriigid | kasutavad Google indikaatoreid parendavad prognossitapsus

Siliverstovs (2010) vorreldes mudelitega, mis ei kasuta Google indixaad.

Moen, Anvik, Tootuse maar Norra Toos jareldatakse, et Googleinguts tulemused sisaldavé

Gjelstad (2010) informatsiooni, mida on vbimalik ara kasutada t@étumaars
luhiajalisel prognoosimisel.

Bughin, (2011) Jaekaubandus, t66tus Belgia Tooitdhreelmiste samalaadsete to0de jareldusi. Toéstdud
naidete lahiaja prognoosimiseofvcasting vimekus on statistilise
markimisvaarne majanduslike trendide tuvastamiseks.

McLaren, Too6jduturg, Uhend- Vaatamata Google poolt pakutavate andmete piirahgutegelike

Shanbhogue (2011)kinnisvaraturg kuningriik paringute arv, tagantjargi andmete muutumine) gétekse, et nee
andmed on siiski kasutatavad prognooside tegemiseks

Guzman (2011) Inflatsioon Ameerika | GISI (Google Inflation Search Indgxedastab PCE pérsonal

Uhendriigid | consumption expenditureéndeksit 12 kuuga ja omab madalan
prognoosimise viga vorreldes kdikide indikaatoriteg

Pan, Wu, Song Majutatute arv Charleston, | Anallts naitab, et viie Google Trends marksbna atenlisamine

(2012) Ameerika mudelitesse tdstis prognoosimise tapsust oluliselt.

Uhendriigid

Chadwick, Sengul | Mittepdllumajanduslik | Turgi Tootuse maara prognoosimise mudelites kaskgat Google indeks

(2012) tootuse maar Gl. Analuusitakse erinevaid mudeleid. Loodud muti@nnustavac
paremini (kuni 3 kuud ette) vérreldes lihtsalt ahhetkel teadaoley
(ajaloolise) tootuse maara aluseks votva mudeliga.

Chmyznikov, Tootuse maar, autode | Eesti, Lati Vastavad Google otsingute andmed sarnanevad Ballieneastavat

Galvanauskas muuk, elamispindade Leedu majandusnéitajate andmetega. Sellest tuleneb, egl&mtsingute

(2013) maudk, inflatsioon andmed on kasulikud t66tuse maara, autode muiamigbindade

mudgi ja inflatsiooni lUhiajalise prognoosimiselngi andmeid or

D

voimalik kasutada majandusaktiivsuse lisaindikaator
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Preis, Moat, Kauplemine Ameerika Finantsvaldkonnaga seotud marksdnade otsimine @&
Stanley (2013) aktsiaturgudel Uhendriigid, | otsingumootoris kasvab enne aktsiaturgude langfgstelatsioon on
kogu maailm | selgem Ameerika Uhendriikide puhul. Kui investedsisirateegiate
vorduses tootisbuy and hold” kasumit 16%, siigGoogle Trends|

strategy“ 326%.

Tuhkuri (2014) Tootuse maar Soome Mudelid, misldasad Google Trends poolt pakutavaid andmeid,
pakuvad tapsemaid prognoosimise tulemusi, kui samadelid, mis
ei sisalda Google Trends poolt pakutavaid andmeid.

Wu, Brynjolfsson | Kinnisvara Ameerika Interneti-otsingute andmete anallidsimine, kasutadebteliselt]

(2014) Uhendriigid | lihtsaid mudeleid, v&ib viia palju tapsemate progsideni, kui see ol
voimalik eelnevalt. Google Trensi poolt kogutud rdndmed vdivag
osutuda Uheks oluliseks tdoriistaks, mille abibijad, ettevotted |
ametnikud saavad teostada prognoose, et teha tGluisaseid.

Pavlicek, Tootuse maar TSehhimaa,| Ulesehitatud prognoosimise mudelid jargivad tootmsegira ajaloolis

Kristoufek (2015) Hungari, muutumise dinaamikat. Eriti hasti tuleb see es8ehhi ja Ungar

Poola, naite varal. Poola ja Slovakkia puhul on seos \aiiks Autorid

Slovakia selgitavad seda Interneti madalama kasutuslevikadasiasjaga, €
Poola ja Slovakkia elanikud on rohkem ndus t00 regel reisima
valjapoole oma riiki kui Tsehhi véi Ungari elanikud

Tuhkuri (2016) Tootuse maar Ameerika | Mudelid, mis sisaldavad Google Trends poolt pakaithwandmeid

Uhendriigid | pakuvad keskmiselt tapsemaid prognoosimise tulenusi samad

mudelid, mis ei sisalda Google Trends poolt pakaitheandmeid.

Allikas: (viidatud autorite t66d, tdpsemalt viiddtallikate osas)



Eesti kohta on uuringu avaldanud Chmyznikov, Gadwaskas (2013), kus vaatluse all oli
Eesti, Lati ja Leedu to6tuse maar, autode muuknisigindade mutk ja inflatsioon.
Tabelis 1 on ara toodud luhitlevaade varasematesglé Trends andmeid kasutanud
toddest. Nagu tabelist ndha, on t66de valdkonnasihjaigid erinevad. Valdkondadest
on esindatud muuhulgas meditsiin, jaekaubandus,utosgj Uldine t6opuudus ja
kinnisvaraturg. Uldjuhul kasutatakse toddes kuu aitltsega andmeid (too6tus,
jaekaubandus jne.) kuid naiteks meditsiinivaldkondds viiakse prognoosimist labi
nadalase detailsusega (Ginsberg, Mohebbi, PatmiBer, Smolinski ja Brilliant 2009).
Uldiselt leitakse varasemates Google Trends andrkagltanud uurimistdodes, et
Google otsingute marksbnade sageduse andmed s@adldaformatsiooni, mida on
vOimalik ara kasutada prognooside parendamiselaSatuleb siiski vélja tuua, et tehtud
toode fookus, kasutatud meetodid ja detailsuse &&itead olla erinevadBig Data
andmemahtude anallilsimise ja kasutamise meetatita ksealjuures to66tuse kohta) on
huvi tundmas ka Euroopa Komisjon, pakkudes Hori#20 programmi raames rahastust
vastavasisuliste meetodite loomiseks ning uuringetstamiseks (Euroopa Komisjon
2016).

Paljude varasemate t6dde fookus on olnud mdis&,Ga@ogle otsingute andmetel on
potentsiaali prognoosimise parendamiseks. Kaedok@\puuab, lisaks eelnevale, vélja
pakkuda konkreetse tegevusjuhise, kuidas kaasatagl&ootsingute andmeid
prognoosimudelitesse nii, et see vahendaks prognsesviga. Formuleeritava algoritmi
abil on néaiteks vOimalik Ules ehitada tarkvara rakes, mis reaalajas tegeleks
majandusnditajate prognoosimisega. Kaesolev tooinspireeritud suurel maaral
Hyunyoung Choi, Hal Varian (2009a, 2009b ja 20BAL)gonas Tuhkuri téddest (2014 ja
2016). Choi, Varian, Tuhkuri ja ka teiste autordgegvOrreldes arendatakse
prognoosimudeleid detailsemaks/tihedamaks ja teds@ prognoosimine pikema
tuleviku ajaperioodi (horisondi) kohta. Prognoostelite téiustused vdimaldavad,
vorreldes teiste autoritega (Tuhkuri 2014, 2016adick, Sengul 2012), prognoosida
stabiilsemaid tulemusi, sealhulgas kaugema horistatth. Samuti stabiliseeritakse,
erinevalt teistest toddest, Google Trends liialjutaid paringutulemusi korduvate,
erinevatel pdevadel teostatud vaatluste labiviiratse
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2. ANDMED JA METOODIKA

2.1. Uuritavate néaitajate statistilised andmed

Kaesolevas t66s vaadeldakse jargmisi Eesti majaétagaid: tootuse maar, majutatute

arv, jaemuuk posti voi Interneti teel ning kinniswvastu-muugitehingute arv. Néaitajad

on valitud sellepérast, et need on seotud majanidldgse tervisliku olukorraga ja nende

kohta on tehtud piisavalt otsinguid Google otsingotoris. Jargnevalt antakse

luhitlevaade naitajate definitsioonidest ja kirgalskse nende dinaamikat. Pdhjalikum
Ulevaade néitajate statistiliste metoodikate kaimaoodud lisas 1. Naitajate statistiliste

andmete allikana on toetutud Eestis riikliku stétes kogumise ja avalikustamisega

tegeleva organisatsiooni, Statistikaameti, poaffukod andmetele. Kéaesolevas peatiikkis
on ara toodud uuritavate naitajate jaanuar 201@k§peada olnud andmed.

Moiste ,t66tuse maaf' all mdeldakse kdesolevas t60s tHotute osatdhtsastnduslikult
aktiivsest rahvastikust ehk t66joust Eestis (lUlkes)s (vt ka lisa 1) protsentides (joonis
2). Eesti statistikaamet kuulisi t66tuse maara agidnse ei avalda, kiull aga edastab
Statistikaamet need Eurostatile. Kuna antud tééesaon huvipakkuvad just tootuse
maara igakuised andmed, siis vimased on leitavad$tatiune_rt_mandmebaasist.
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jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16

Joonis 2.Tegelik to6tuse méaar, %
(Allikas: Eurostatune_rt_m2017)
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Eurostati andmebaasi paring ja parameetrid:
Unemployment by sex and age: monthly average (tin@a)r

(S_ADJ: Unadjusted data; AGE: Total; UNIT: Percegeaof active population; SEX:
Total)

Moiste ,majutatute arv* all mobeldakse kaesolevas t60s Eestis tegutsevates
majutusettevotetes majutatute koguarvu (ihes) kuusa lisa 1). Andmed on leitavad
Statistikaameti TU121 andmebaasist.

500 000
450 000
400 000
350 000
300 000
250 000
200 000
150 000
100 000

50000
jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16

Joonis 3.Tegelik majutatute arv, tk
(Allikas: Statistikaamet TU121 2017)

Moiste ,jaemuuk posti vOi Interneti teel' all mdeldakse k&esolevas t60s Eestis
tegutsevate ettevottete EMTAK 2008 G47 (Jaekaubmneua mootorséidukid ja
mootorrattad) G4791 (jaemuuk posti voi Internegltekoodi alusel tegevusalarihma
jaekaubandusettevétete mudgitulu (Ghes) kvartatikd lisa 1). Andmed on leitavad
Statistikaameti KM0101 andmebaasist.

40
35
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15
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5
1kv.04 4kv.04 3kv.05 2kv.06 1kv.07 4kv.07 3kv.08 2kv.09 1kv.10 4kv.10 3kv.11 2kv.12 1kv.13 4kv.13 3kv.14 2kv.15 1kv.16

Joonis 4.Tegelik jaemuik posti voi Interneti teel, min. eur
(Allikas: Statistikaamet KM0101 2017)
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Madiste Kkinnisvara ostu-miugitehingute arvd® all mdeldakse kaesolevas toos
kinnistusraamatusse kantud kinnisvara ostu-mutiggete arvu (Uhes) kvartalis (vt ka

lisa 1). Andmed on leitavad Statistikaameti KVOhslmebaasist.

19000
17 000
15000
13000
11000
9 000
7 000

5000
1kv.04 4kv.04 3kv.05 2kv.06 1kv.07 4kv.07 3kv.08 2kv.09 1kv.10 4kv.10 3kv.11 2kv.12 1kv.13 4kv.13 3kv.14 2kv.15 1kv.16

Joonis 5.Tegelik kinnisvara ostu-mutgitehingute arv, tk
(Allikas: Statistikaamet KV015 2017)

Jaemuuk posti voi Interneti teel ning kinnisvardauasttgitehingute arvu néaitajaid
vaadeldakse kvartali, mitte kuu detailsusega sétbesi, et Statistikaamet ei avalda nende

naitajate kohta kuu detailsusega andmeid.

2.2. Uuritavate ndaitajate Interneti-otsingute andme  d ja Google
indeksi koostamise metoodika

Google Inc. Interneti otsingumootott{ps://www.google.eg/abil on vdimalik otsida

Internetist informatsiooni kasutades otsingutesexaid marksdnu ehk sdnu, millega
seoses infot vajatakse. Populaarsemate kasutatulis@nade kohta peab Google

statistikat Google Trends nimelises rakendusiyss://www.google.com/trends/?hl=et

Google Trends rakendusest on vdimalik teha valfewdit kui palju, millisest
geograafilisest piirkonnast ja millises ajaperi@ohaiteks aastatel 2010-2016) on mdnda
konkreetset marksbna Google otsingumootoris kasditatStatistika kuvatakse
suhtarvuna, kus kdige suurem otsingute arv mirjghetkel (nditeks nadalas voi kuus)
vOrdsustatakse 100-ga ja teistel ajahetkedel toumuotsingute arv kuvatakse 100
punktises skaalal suhtarvuna. Antud metoodika psekiion asjaolu, et kui otsingute
marksfna maksimaalsed vaartused ajas muutuvadii(adgedasi), siis ka statistika on
ajas muutuv. Lisaks sdltuvad andmete arvvaartugapeaoodist, mille kohta huvi

tuntakse, ajaperioodi granulaarsusest ehk detasdsusing statistika valjavotte
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kuupéevast. Samuti on kahe samavaarse paringuusézherinevad olenevalt paringu
vOtmise ajast (sh paevast). Negatiivne aspekt aekaet me tapselt ei tea, kas ja kuidas
arvestatakse statistika kuvamisel puhtalt Interkasutajate arvu kasvamisest tulenevat
paringute kasvamise trendi. Valjavotteid on vdikagksportida Google Trends
rakendusest tekstidokumendi kujutqv formaat). Ehki autorile teadaolevalt ei paku
Google ise Google Trends ametliku rakendusliid&pplication Programming Interface
API), ei ole rakendusliidese loomine kasutades weeimguid tGlemaara keeruline.
Vastavaid vabavaralisi Google Trends rakenduskige§API) on vBimalik ka Internetist

all laadida (npm Inc.).

Valjavotete andmete alusel moodustatakse kaestot@vaaames niinimetatud Google
indeks (GIl), mida kasutatakse prognoosimudelite salidgamiseks ja hiljem
prognoosimiseks. Google indeks v6ib olla moodustainult the marksdna voi siis
marksbnade komplekti baasil. Google indeks moothalsta iga naitaja (t66tuse maar,
kinnisvara tehingute arv, jaemuuk posti ja Interte¢l, majutatute arv) jaoks eraldi.
Marksdnad ise ja nende arv on valitud selliselthebdustatud Google indeksi aegrea
graafik oleks vBimalikult sarnane konkreetse nditageliku aegrea graafikuga. Selleks
kasutatakse tagasisidestatud loogika alusel teged#grea ja moodustatud Google
indeksi aegrea graafilist analtisi. Ehk, alustagbShimarksdnast ja kombineeritakse
toetavaid marksdnu niikaua, kuni tegeliku aegre&@mgle indeksi aegrea graafikud
oleksid voimalikult sarnased. Sarnasuse hindankssutatakse vordlemismeetodina
keskmise absoluutse suhtelise vea meetodit — MAREaG absolute percentage error).
Lisaks on vo@imalik hinnata graafikutes sisalduvaétendide sarnasusi visuaalselt.
Marksdnade ja nende arvu valikul ehk aegridade fifjisma analltsi teostamisel
kasutatakse koiki teadaolevaid tegelike ja Googleksbnade ajahetkede vaartuseid.
Vorreldavuse huvides kasutatakse mineviugos) ja tuleviku €x antg@ prognoosimisel
(vt peatikk 2.3 ja 3.2) samu marksonu ja nende.akuna Google Trend pakub
marksdnade otsingute andmeid alates aastast 2#84ajaperioodide omavahelise

vorreldavuse eesmargil viiakse kogu analiils jatasad |abi alates aastast 2004.

Selleks, et elimineerida marksbnade andmete ebistiah on véetud Google Trends
abil marksdnade andmete véljavotteid iga paev ukigdoksul (jaanuar 2017). Olenevalt

sellest, kas tegemist on mineviku vdi tuleviku progsimisega (vt peatikk 2.3) on
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valjavotete ajaperioodid erinevad. Iga péev voetadtlustulemused on salvestatud ja
ajatempli eesmargil digitaalselt allkirjastatud gquion salvestatud digitaalselt taas
esitataval kujul. Google indeksi moodustamisel ofimalus arvestada Interneti
kasutajate arvu kasvamisest tulenevat péaringuteakaise trendi. Lisaks on veel
voimalus Google indeksi moodustamisel erinevaidks@mu votta arvesse erinevate
kaaludega. Autorile teadaolevalt ei ole Ukski vamastt6 viimast kahte nimetatud
vOimalust Google indeksi moodustamisel kasutanuklaj&aesolevas t6ds ei ole neid

arvesse voetud.

Igal paeval, 31 paeva jooksul, on salvestatud Keadsiplekti vaatlustulemusi 25
marksdna kohta. Iga vaatlustulemus omab kas 13@vi{ku prognoosimise puhul) voi
141 (mineviku prognoosimise puhul) andmeuhikut geetne arv vahemikus 0-100)
andmeid. Kokku on kogutud 1550 vaatlustulemusega822 andmeuhikut Google

Trends algandmeid.

Tootuse maara Google indeksi moodustamisel kagstainult Uhte pdhimarksdna
00" arvestades kogu maailmast teostatud péaringtibtuse maara Google indeks
moodustatakse kuude kaupa. Konkreetse kuu vadahdakse, vottes kdikide paevade

vaatlustulemuste vaartustest aritmeetiline keskmine

[ s [ [o[&] 8
66 - Avastamine - Goor X I

| = C Y | @ Secure | httpsy/trends.google.com/trends/explore?date=2004-01-01%202016-12-3. @ ¥

= GoogleTrends = Avastamine Lt - )

@

2 Soome

Joonis 6.Google Trends mérksdna ,t66“ 01.01.2014-31.12. 2 @vote
(Allikas: Google Trends 2017)
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Joonis 7. To6tuse maara Google indeks (Gl), suhtarv

jaan.10

jaan.11
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Majutatute arvu Google indeksi moodustamist alaktg pShiméarksdnast ,majutus” ja

lisamarksdnade kombineerimise tulemusena kaasatakssonad: ,hilumaa“, ,,otepad”,

.harva“, ;aapsa“, ,parnu”, ,mspuy“, ,saaremaa”“, gaapemaa“, ,tartu”, , rapry”, ,tallinn®,

»TaumHe" ja , Tamua” arvestades kogu maailmast teostatud paringuidudiute arvu

Google indeks moodustatakse kuude kaupa. Konkréetsevaartus saadakse, vottes

kodikide paevade ja koikide marksdnade vaatlustulgenwaartustest aritmeetiline

—_— 45 s | [ = [ &1 %)
/ G majutus - Avastamine - ¢ %X \§
&« C Y | & Secure | hitps//trends.google.com/irends/explore?date=2004-01-01%202016-12-3: @ ¥ o

Google Trends ~ Avastamine

® majutus

Huvi ajaperioodi jooksul @

Huwi piirkonniti @

Kogu maalm * 01.01.04- 311216 =

Kok kategooriad *

Joonis 8.Google Trends méarksdna ,majutus“ 01.01.2014-320416 valjavite

(Allikas: Google Trends)
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Joonis 9.Majutatute arvu Google Indeks (Gl), suhtarv

JaemUik posti vOi Interneti teel Google indeksi thetamist alustatakse
pohiméarksonast ,epood” ja lisaméarksdnade kombin@eda tulemusena kaasatakse
marksonad: ,e pood*, ,e-pood*, ,hansapost” (midaotsitud kogu maailmast) ja ,ebay",
.-amazon®, ,aliexpress” (mida on otsitud ainult Est Jaemuilk posti voi Interneti teel
Google indeks moodustatakse kvartalite kaupa. Kemtke kvartali vaartus saadakse,
vottes koikide paevade ja kbikide méarksbnade vasteMme kuu vaatlustulemuste

vaartustest aritmeetiline keskmine.

———— 168 g | [o (@] %]
/ G e-pood - Avastamine - £ X\ |

< C 0 | & Secure | https//trends.google.com/trends/expioredate=2004-01-01%202016-12-3: @ ¥ | % @

GoogleTrends ~ Avastamine

® epood

1.01.04 - 311216 = Kelk haregeoriad + Veebictaing *

Huvi ajaperioodi jooksul @

Joonis 10.Google Trends, marksfna ,e-pood” 01.01.2014-32Q1b6 véljavote
(Allikas: Google Trends)
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Joonis 11.Jaemuugi posti voi Interneti teel Google indekd,(&uhtarv

Kinnisvara ostu-muugitehingute arvu Google
pbhimarksdnast ,kinnisvara“ ja lisamarksbnade kamabrimise tulemusena kaasatakse
marksfnad: ,city24" ja ,kv.ee“. Kinnisvara ostu-ngitehingute arvu Google indeks
moodustatakse kvartalite kaupa. Konkreetse kvavtdirtus saadakse, vottes kdikide
padevade ja koOikide marksdnade vastava kolme kuulughdemuste vaartustest

aritmeetiline keskmine.

indekaoodustamist alustatakse

/ G city24 - Avastamine - G- X\

0 s | [= [E] &

& C {} | @& Secure | https;//trends.google.comyi:

GoogleTrends = Avastamine

® city2s

Huvi ajaperioodi jooksul @

Kogu masilm 01.01.04 - 311216 ~ Kalk kategooriad *

Joonis 12.Google Trends, marksdna ,city24* 01.01.2014-32026 véljavote

(Allikas: Google Trends)
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Joonis 13.Kinnisvara ostu-mudgitehingute arvu Google ind@kB, suhtarv

2.3. Prognoosimise meetodid

Erinevad prognoosimise Ulesande pistitused vajerradvaid lahenemisi prognoosimise
mudelite Ulesehituseks. Antud t66 eesmarki silmddades on vaatluse all
prognoosimine, mille labiviimise tulemusel on voitka anda praktilist laadi
informatsiooni andmete kohta, mida eelduslikultveel ei tea. Alljargnevas osas antakse
luhiGlevaade vo@imalikest prognoosimise lahenemisteBrognoosimise jaotust
vaadeldakse mingi konkreetse prognoosimise omadaeges. Alljargnevate peatikkide
koostamisel on kasutatud Yaffee (2010) ja Kang@d (@ toid.

Mineviku prognoosimist €x pos}t viiakse labi selleks, et kaaluda prognoosimudeli
adekvaatsust juba minevikust teadaolevate tegeliidinete suhtes. Selleks jagatakse
info kaheks segmendiks. Esimesse segmenti kuultegelikud andmed, mille alusel
prognoosimudel lles ehitatakse — prognoosimise segrehk ajalooline segment
(estimationehkhistorical segment). Teise segmenti kuuluvad samuti tegeldadined,
kuid nende andmete suhtes teostatakse loodud psgnamleli headuse proov —
hindamise ehk testimise segmaerdl{dationehktestsegment). Teisisbnu prognoositakse
prognoosimise segmendi andmete alusel testimismessd) andmeid ja vOrreldakse
viimaseid tegelike andmetega. Vordlusest tulenagmoosimise viga. Prognoosimise

vea abil on véimalik hinnata loodud prognoosimudelekvaatsust.
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Joonis 14.Mineviku (ex post prognoosimine
(Allikas: Yaffee 2010)

v

Tuleviku prognoosimistex ant@ viiakse labi juhtudel, kus meil on praktiline adps
prognoosida andmeid, mida me veel tegelikult kiz@i Prognoosimudelisse kaasatakse
kdik alusandmed, mis on selleks hetkeks juba tdégianeil ei ole mingit kokkuleppelist
malli vdi standardit, millega prognoosimise tuleim@rrelda, siis ei ole vdimalik leida
ka prognoosimise viga ega anda hinnangut prognamsiadekvaatsuse kohta. Sellest
probleemist Ulesaamiseks vdib koostada antud eaikehandatud kokkuleppelise
.naturaalse” prognoosi, mille suhtes on seejaramnaiik prognoose vorrelda. Sellisel
juhul on vb@imalik valja arvutada prognoosimise viga hinnata kasutatud
prognoosimudeli adekvaatsust.
Tegelikud andmed Prognoositud andmed
™ V/\

ta to t1 t
< Prognoosimise segment >

|

Joonis 15.Tuleviku x ant¢ prognoosimine
(Allikas: Yaffee 2010)

Kaesolevas t00s viiakse labi mineviku prognoosimiee pos), arvutatakseex post
prognoosimise viga Vvorreldes tegelike andmetega hmnatakse kasutatud
prognoosimudelite ja seelabi prognoosimise llessailoogika adekvaatsust. Seejarel
koostatakse sama prognoosimise ulesehituse loalyikal tuleviku éx ant@ prognoosid.
Kuna néidetele kohandatud ,naturaalseid® prognoe@sekoostata, siisex ante
prognoosidele prognoosimise viga ka valja ei ameut&eldatakse, et kui mineviku
prognoosimisedXx posy tlesehitamise loogika on adekvaatne, siis on gaarae loogika
alusel Ulesehitatud tuleviku prognoosimirex (@nt¢ ka piisavalt adekvaatne, et valja
pakkuda tuleviku prognoosid.

Ennem, kui selgitada staatilissdtic) ja dinaamilisedynami¢ prognoosimise erinevust,

tuleb vaadelda lUks-samme-ettené-step-ahegdversus mitu-sammu-ettan(lti-stap-
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ahead prognoosimise vahet. Kui-tiks-samm ette prognos&ihprognoositakse ainult
vahetult jargnevat ajahetke, siis mitu-sammu-ettgpoosimisel prognoositakse mitut
ajahetke ljorizon ehk horisont) alates baasajahetkest. Staatilinedjaaamiline
prognoosimine on sarnane, kui tegemist on Uks-s&tben-prognoosimisega —
kasutatakse prognoosimiseks ju kdike tegelikke adnvahe tuleb sisse siis, kui tuleb
prognoosida mitu-sammu-ette. Staatiline prognoommvidtab arvesse ainult tegelikke
andmeid, mille pdhjal teostatakse mitme ajahetkgmpoos. Dinaamiline prognoosimine
vOtab arvesse tegelikke andmeid ja eelnevatel sateihjuba prognoositud andmeid,
mille pdhjal teostatakse jargmise ajahetke progndG#esolevas t60s kasutatakse

staatilist mitu-sammu-ette prognoosimist.

Uhemddtmeline ynidimensiongl prognoosimine teostatakse juhul, kui kasutatakse
ainult vaadeldava aegrea minevikuvaartuseid. Mitd@melist (ultidimensiongl
prognoosimist on vdimalik teha siis, kui lisaks @alslava aegrea minevikuvaartustele on
voimalik kaasata ka valiseid andmeid, naiteks midmnel aegrea minevikuvaartuseid.
Kéaesolevas t66s nimetatakse varasemate toodege sadsniseks Uhemdodtmeline
prognoosimudel baasmudeliteks ja mitmemddtmelinegmpoosimudel laiendatud

mudeliteks.

Antud t60 toetub suurel mééaral Hyunyoung Choi, Yalian (2009a) ja Joonas Tuhkuri
prognoosimudelitele (2016). Choi, Variani (2009ajudwalid avalduvad valem 1.
(baasmudel) ja valem 2. (laiendatud mudel) kujuliteltsuse huvides on séilitatud

autorite valemite kirjapilt.
(1) Mudel 0:  log(y:) ~ log(y—1) + log(ys—12) + e,
(2) Mudel 1:  log(y,) ~ log(yi—1) + log(yi—12) + =} + €,

kus y; — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel ¢,
vi—1  — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t — 1,
Vi_12 — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t — 12,
xt(l) — (esimese) vilise aegrea (Google indeks) vaartus ajahetkel ¢,

e; — viga.
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Konkreetsete naitajate arvutustel leitakse progmoadeli parameetrid. Autorid viitavad,
et selliseid mudeleid nimetatakse kirjanduses sesieks autoregresiivseteks
mudeliteks vdi sesoonseteks AR mudelitedesagonal autoregressive mouél seasonal
AR modél Nagu naha on konkreetsed viiteaegadega mudeiitelimeaarsel ehk

kiimnendlogaritmilisel kujul.

Tuhkuri (2016) toetub oma prognoosimudelites Chdariani mudelitele. Mudelid
avalduvad valem 3. (baasmudel) ja valemi 4. (laa¢wndl mudelid) komplekti kujul.

Autentsuse huvides on séilitatud autori valemitggilt.

(3) Mudel (0.0): log(y:) = Bo + Bilog(yi—1) + Balog(yi—12) + e

Mudel (1.0): log(y:) = Boo + Biolog(ye—1) + Baolog(yi—12) + BaoTe + €2
Mudel (1.1): log(y:) = Bor + Bialog(yi—1) + Ba1log(yi—12) + B317e—1 + €4
Mudel (1.1): log(y:) = Boz + Bialog(yi—1) + Ba2log(yi—12) + BzaTe—2 + €
(4) Mudel (1.3): log(yt) = Bos + Pislog(yi—1) + Baslog(yi—12) + Bazri—3 + e
Mudel (1.4): log(y:) = Bos + Bralog(yi—1) + Boalog(yi—12) + PBaari—a + €
Mudel (1.5): log(yt) = Bos + Bislog(yi—1) + Paslog(yi—12) + Pasri—s + ex

Mudel (1.6): log(y:) = Bos + Bislog(yi—1) + Paslog(yi—12) + Basri—e + €

kus y; — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t,
Vi1 — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t — 1,
Ve_12 — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t — 12,
Xt — vilise aegrea (Google indeks) vaartus ajahetkel t jne.,

Bon kuni 3, — mudeli parameetrid,

e; — viga.

Konkreetsete néitajate arvutustel leitakse prognoadeli parameetrig. Tuhkuri toob

sisse Uks-samme-ette ja mitu-sammu-ette prognoosimisisondi (h=6) maiste teostades
lisaks Uks-samm-ette prognoosimisele ka diunaamiisammu-ette prognoosimise.
Joonas Tuhkuri té6de prognoosid on toodud lisagdBreldes Choi, Varian (2009a) ja

Tuhkuri (2016) mudelitega on kéesolevas t60s progimaudeleid tihendatud ja horisonti
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pikendatud. Samuti on avaldatud véalise aegrea mijtelineaarsel kujul (vt peatlkk
3.2). Prognoosimudeli tihendamise all mdeldaksa seidvorreldes Choi, Varian (2009a)
ja Tuhkuri (2016) t66des kasutatud mudelitega onetite komponentide arvu esimese
(t-1) ja viimase t12) komponendi vahel suurendatud nii, et arvessedetud iga kuu
voi kvartali andmed esimesest kuni viimase kompdimmenHorisondi pikendamise all
moeldakse seda, et vOrreldes Tuhkuri (2016) toddegaprognoosimine teostati seitsme
ajahetke kohta (Uks oleviku + kuus tuleviku ajakgtlsiis kdesolevas t60s teostatakse
prognoosimine kuni viieteistkimne ajahetke kohtaké& mineviku + (ks oleviku +

kaksteist tuleviku ajahetke) (vt ka lisa2 ja liga 3
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3. PROGNOOSIMUDELITE HINDAMINE JA TULEMUSED

3.1. Aegridade graafiline analtits

Selleks, et tajuda tegelike aegridade ja Interotsingute arvu baasil moodustatud
Google indeksi aegridade vaartusi ning nende ondeigilsuhet, teostatakse aegridade
graafilised vordlused. Graafilist analliisi kasltatgamarksdnade ja nende arvu valikul.
Sarnasust hinnatakse kdigepealt visuaalselt j@ssdjasutatakse vordlemismeetodina
keskmise absoluutse suhtelise vea meetodit — MAREaQ absolute percentage error).

Alljargnevaid Google indeksi matemaatilisi teisesidkasutatakse ainult aegridade

graafiliseks anallusiks. Prognoosimisel kasutatakiggnaalset Google indeksit.

[

1 Xep —
Z |( st yt) x 100
tp— b Yt

t=t1

(5) MAPE =

kus x. — skaleeritud Google indeksi aegrea arvuline vaartus ajahetkel t, t66tuse
maara naite korral asendatakse valemisvaartused,, , vaartustega,
y: — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel ¢,
t; — esimene iihine vorreldav ajahetk,

t, — viimane iihine vorreldav ajahetk.

Tegeliku to6tuse maara ja to6tuse maara Googl&sndegridade graafiliseks analtisiks

viiakse labi kolm matemaatilist teisendust.

1. Tootuse maara Google indeksi aegrea silumine ehkisiamine nn. libiseva
keskmise meetodil. Iga Ghtlustatud aegrea vaaaadakse sellele eelneva kuue kuu pluss
jooksva kuu keskmise voOtmise tulemusena. Teiseneéesenark on kaotada Google

indeksi aegrea liigne hajuvus (joonis 16).
6
1
(6) Xit = 7 Z(xt—i)
i=0

27



kus x;, — thtlustatud Google indeksi vaartus ajahetkel t,
X:_; — Google indeksi vaartus ajahetkel t miinus i,
ehk antud naite juures kaesolev kuu ja kuus eetrienal,

t  — ajahetk, antud nditel on esimene ajahetk seismes kuu, ehk juuli 2004.
95
85
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45
35

25
jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16 jaan.17

To6tuse madra Google indeks e TO0tuse madra Uhtlustatud Google indeks

Joonis 16.Tootuse méaara Google indeksi graafik koos Uhtludt®dotuse mééara Google
indeksi graafikuga, suhtarv

2. Uhtlustatud Google indeksi aegrea skaleeriminelitegeootuse maara aegrea
suhtes. Ehk teisisdnu skaleeritakse Google indghsifik vertikaalselt nii, et Ghtlustatud

Google indeksi vaartused vahemikus 38,3 kuni 79@toksid t66tuse maara vaartuse
vahemikku 3,9 kuni 19,7. Teisenduse eesmark ontfifitase maara Uhtlustatud Google
indeksi graafik tegeliku to0tuse maara graafikuaasse modtkavasse (joonis 17).

(xiit - xiimin) X (yt max ~ ytmin)

(xii max — Xi min)

(7) Xst = Yetmin T

kus xg; — Google indeksi skaleeritud vaartus ajahetkel t,
Yemin — tegeliku tootuse madra minimaalne vaartus,
X;¢  — uhtlustatud Google indeksi vaartus ajahetkel ¢,
Ximin — Uhtlustatud Google indeksi minimaalne vaartus,
Vi max — tegeliku tootuse madra maksimaalne vaartus,

Ximax — Uhtlustatud Google indeksi maksimaalne vaartus.
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jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16 jaan.17

e Tegelik toGtuse maar e (Jhtlustatud, skaleeritud té6tuse maara Google indeks

Joonis 17.T66tuse méara Uhtlustatud ja skaleeritud Googlekisi graafik koos tegeliku
t66tuse méara graafikuga, %

3.  Uhtlustatud ja skaleeritud Google indeksi aegreafiku nihutamine, et tegeliku
tootuse maara ja Google indeksi graafikute maksimdusatuksid samasse ajahetke.
Teisenduse eesmark on nihutada Google indeksi eskaleé aegrea graafikut

horisontaalselt niimitme ajaperioodi votta, et

Ximax = Ytmax
Antud nditaja puhul 10 kuud, ehk:
(8) Xnt = Xit-10

kus x, . — nihutatud Google indeksi vaartus ajahetkel ¢,

t — ajahetke vaartus, antud nditel on esimene ajahetk kuueteistkiimnes

kuu, ehk mai 2005.

jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16 jaan.17

e Tegelik t0Otuse maar e (J htlustatud, skaleeritud, nihutatud té&tuse maira Google indeks

Joonis 18.T6otuse maara uhtlustatud, skaleeritud ja nihdt&@oogle indeksi graafik
koos tegeliku t66tuse méara graafikuga, %
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Jooniselt 18 on vb6imalik margata tegeliku to0tusdira ja tootuse méara Google indeksi
graafikute sarnasusi, kus arvuliste vaartuste kagaukahanemistrendid satuvad
samadesse ajaperioodidesse. See annab eeldusmabigtaet t6otuse maara Google
indeksi aegreast vdib abi olla t66tuse maéra proginusel. Tegeliku t66tuse maara
vaartuste ja t66tuse maara uhtlustatud, skalegatachutatud Google indeksi vaartuste
vaheline keskmine absoluutne suhteline viga (MA®EBS8,3%.

Tegeliku majutatute arvu ja majutatute arvu Googleeksi aegridade graafiliseks

vordlemiseks viiakse labi Uks matemaatiline teissndleostatakse majutatute arvu
Google indeksi aegrea skaleerimine tegelikult najue arvu aegrea suhtes. Ehk
teisisdnu skaleeritakse Google indeksi aegrea igraadrtikaalselt. Teisenduseks

kasutatakse valemit 7 kohandades seda antud ngitkjs. Teisenduse eesmark on tuua
majutatute arvu Google indeksi graafik tegeliku utetute arvu graafikuga samasse
moodtkavasse.
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350 000

300 000

250 000

200 000

150 000

100 000

50000
jaan.04 jaan.05 jaan.06 jaan.07 jaan.08 jaan.09 jaan.10 jaan.11 jaan.12 jaan.13 jaan.14 jaan.15 jaan.16

e Tegelik majutatute arv e Skaleeritud majutatute Google indeks

Joonis 19.Skaleeritud majutatute arvu Google indeksi grakfiks tegeliku majutatud
arvu graafikuga, tk

Jooniselt 19 on vbéimalik margata tegelikult majutatarvu ja skaleeritud Google indeksi
graafikute sarnasusi. See annab eelduse oletarabkepodustatud majutatute arvu
Google indeksi aegreast vdib abi olla majutatuteu aprognoosimisel. Tegeliku
majutatute arvu vaartuste ja skaleeritud majutatite Google indeksi vaartuste vaheline
keskmine absoluutne suhteline viga (MAPE) on 20,8%.

Tegeliku jaemutgi posti voi Interneti teel ja jadigiiposti voi Interneti teel Google
indeksi aegridade graafiliseks vordlemiseks viiaki@ analoogselt eelmise néaitega

Google indeksi skaleerimine kohandades valemit &sénduse eesmark on tuua
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jaemuugi posti voi Interneti teel Google indeksaajik tegeliku jaemuugi posti voi
Interneti teel graafikuga samasse mootkavasse.

45
40
35
30
25
20
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5
1kv.04 4kv.04 3kv.05 2kv.06 1kv.07 4kv.07 3kv.08 2kv.09 1kv.10 4kv.10 3kv.11 2kv.12 1kv.13 4kv.13 3kv.14 2kv.15 1kv.16 4kv.16

e Tegelik jaemiilik posti ja interneti teel e Skaleeritud jaemiiligi Google indeks

Joonis 20.Skaleeritud jaemuugi posti voi Interneti teel Gleomdeksi graafik koos
tegeliku jaemuugi posti voi Interneti teel graafiias min. eurot

Jooniselt 20 on véimalik mérgata tegeliku jaemipagti voi Interneti teel ja skaleeritud
Google indeksi graafikute sarnasusi. See voimatdetada, et Google indeksi aegreast
vOib abi olla jaemulgi posti vdi Interneti teel grmosimisel. Tegeliku jaemuugi
vaartuste ja vastava skaleeritud Google indeksitugi® vaheline keskmine absoluutne
suhteline viga (MAPE) on 18,5%.

Tegeliku kinnisvara ostu-midgitehingute arvu janksvara ostu-muugitehingute arvu

Google indeksi aegridade graafiliseks vordlemidaeksutatakse samuti Google indeksi
skaleerimist (valem 7). Teisenduse eesmark onkimmasvara ostu-mdadgitehingute arvu

Google indeksi graafik tegeliku kinnisvara ostu-mitehingute arvu graafikuga samasse
moodtkavasse.
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1kv.04 4kv.04 3kv.05 2kv.06 1kv.07 4kv.07 3kv.08 2kv.09 1kv.10 4kv.10 3kv.11 2kv.12 1kv.13 4kv.13 3kv.14 2kv.15 1kv.16 4kv.16

e Tegalik kinnisvara tehingute arv e Skaleeritud kinnisvara tehingute arvu Google indeks

Joonis 21.Skaleeritud kinnisvara ostu-muugitehingute arvo@e indeksi graafik koos
tegeliku kinnisvara ostu-muugitehingute arvu glasda, tk
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Jooniselt 21 on vdimalik méargata tegeliku kinnisvarstu-muugitehingute arvu ja

skaleeritud kinnisvara ostu-muugitehingute arvu @@andeksi graafiku sarnasust alates
aastast 2009. See vdimaldab oletada, et Googl&sndegreast vdib abi olla kinnisvara

ostu-muugitehingute arvu prognoosimisel. Tegelikunisvara ostu-muugitehingute arvu

vaartuste ja skaleeritud kinnisvara ostu-mudgitgliie arvu Google indeksi vaartuste
vaheline keskmine absoluutne suhteline viga (MA®E}7,2%.

3.2. Prognoosimudelid

Kaesolevas t60s kasutatakse prognoosimiseks tawdlisaegadega mudeleid. T606

baasajahetk on jaanuar 2017. Selleks ajahetkeksaola kvartali detailsusega naitajate
puhul kolmanda kvartali 2016 tegelikud andmed ja kietailsusega naitajate puhul
oktoobri 2016 tegelikud andmed. Google indeks ameadik konstrueerida jaanuar 2004

kuni detsember 2016 kohta.

TOOs peetakse tuleviku ajahetkede all silmas kigkd ajahetki, mille kohta ei ole veel
teada tegelikke vaartuseid. Siia alla kuulub kakgew (olevik) ja l&himineviku
ajahetk(ed).

Kvartali detailsusega naitajate puhul on eesmailja dakkuda 2016 aasta neljanda
kvartali ja 2017 aasta koikide kvartalite progndo@iks mineviku + Uks oleviku + kolm
tuleviku ehk kokku viis ajahetke). Google indeks&ueeritakse esimene kvartal 2004

kuni neljas kvartal 2016 kohta.

Kuu detailsusega naitajate puhul on eesmark vakayda 2016 aasta kahe viimase kuu
ja 2017 aasta koikide kuude prognoosid (kaks mineviiks oleviku + kaksteist tuleviku
ehk kokku viisteist ajahetke). Google indeks kamstritakse jaanuar 2004 kuni
detsember 2016 kohta.

Enne tulevikuvaartuste prognoosimist tuleb aga deda, et prognoosimudelite
ulesehituse loogika omab motet. Selleks laheme dagasi ja koostame
prognoosimudelid nii, et nende valjapakutud (pragmmise segmendi pohiseid)
prognoose on vdimalik vorrelda minevikust teadaalevtegelike andmete (test-
segmendi) suhtes. Mineviku prognoosimudelite koustal kaasatakse ainult
prognoosimise segmendi ehk vanemad tegelikud andnkechi mineviku
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prognoosimudeli baasajahetkeni. Testsegmendi andnmed prognoosimudeli
baasajahetkest varskemad tegelikud andmeid.

Kvartali detailsusega néitajate puhul on vajadas tggasi poorduda neli ajahetke alates
kolmandast kvartalist 2016 ehk neljandasse kvagali2015 (kvartali detailsusega
mineviku prognoosimudelite baasajahetk). Seega tatadse mineviku prognoosid
kolmas kvartal 2015 kuni kolmas kvartal 2016 kdktzkku viis ajahetke). Google indeks

konstrueeritakse esimene kvartal 2004 kuni kolnvastkl 2015 kohta.

Kuu detailsusega néitajate puhul on vajadus agestap66rduda viisteist ajahetke alates
detsembrist 2017 ehk oktoobrisse 2015 (kuu det®lga mineviku prognoosimudelite

baasajahetk). Seega koostatakse mineviku prognaogjdst 2015 kuni oktoober 2016

kohta (kokku viisteist ajahetke). Google indeks $tameeritakse jaanuar 2004 kuni

september 2016 kohta.

Mineviku prognoosimisel on vdimalik vorrelda progsomudeli poolt véljapakutud
vaartuseid tegelike mineviku vaartustega. On vainaillja arvutada prognoosimudeli ja
tegelike vaartuste omavaheline prognoosimise \ggaajahetke kohta. LOplik hinnang
saadakse, vottes ajaperioodis kokku kdikidele dieigele arvutatud vigade vaartustest
keskmine. Antud t60s kasutatakse prognoosimudallt p@ljapakutud arvvaartuste ja
tegelike mineviku arvvaartuste vordlemismeetodirakinise absoluutse suhtelise vea
meetodit — MAPEmean absolute percentage error).

t2

—
tp— b

t=t1

()’p t— V)

9 MAPE =
Yt

x 100

kus 1y, — prognoositud aegrea arvuline vaartus ajahetkel t,
y: — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t,
t; — esimene prognoositud ajahetk,

t, — viimane prognoositud ajahetk.
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Prognoosimudeleid on véimalik tlesse ehitada kaitenpottelise erinevusega:

1. Baasmudelid — prognoosimudel vbtab arvesse aiegélikke eelmiste perioodide
arvvaartuseid.

2. Laiendatud mudelid — prognoosimudel votab arvesgelikke eelmiste perioodide
arvvaartuseid ning lisaks (véliseid) Google indekselmiste perioodide

arvvaartuseid.

Mineviku prognoosimisel, kui laiendatud mudeli pnogsimise viga (vorreldes tegelike
vaartustega) on vaikesem kui baasmudelil, siis vaiba, et Google indeksi kaasamine
prognoosimudelisse omab mdtet ehk parandab prognizestapsust.

Kéaesolevas t00s tuleviku prognoosimisel baasmwdela laiendatud mudelite
prognoosimise viga valja ei arvutada, kuna antudeled kohandatud malli ega

kokkuleppelist ,naturaalset* prognoosi ei koostata.

Kvartali detailsusega baasmudelid avalduvad kujul:

(10) M(0.h) : log(yp¢) = Bon + Z,Bih log(Yi—(n+(i-1)))

=1

Kvartali detailsusega laiendatud mudelid avaldukajd!:

(11) M(1.h) : log(yp+) = aop + Yin log(Xe—(h+(i-1)))

0

Aip log (Ve—(h+i-1)) +
1 J

4
i=

4

Kuu detailsusega baasmudelid avalduvad kujul:

12

(12) M(0.h) : log(Yp+) = Born + Z,Bih log(Ye-(n+ci-1)))

=1

Kuu detailsusega laiendatud mudelid avalduvad kujul

12 12
(13) M(Lh) £ log(pe) = con + ) tin l0gGe-quae1) + ) ¥in 09 Ge—nri-1y)
i=1 j=1

34



Kus y,¢ — prognoositud aegrea arvuline vaartus ajahetkel t,
Vi — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t,
X¢ — Google indeksi vaartus ajahetkel t,
Bon; Bin — baasmudeli parameetrid,

Qon; Ain — laiendatud mudeli (tegeliku aegrea osa) parameetrid,

Yin — laiendatud mudeli (Google indeksi aegrea osa) parameetrid,
h — prognoositava ajaperioodi jark ehk horisont,
I} ] — parameetrite indeksid.

Prognoosimudelite valemite Ulesehituse Ulevaadetamaud lisas 2. Prognoositud
aegridade vaartuseg,, sOltuvad suurel maaral mudelite M(0.h) paramesetfit
(baasmudelid) ja M(1.h) parameetritgja y (laiendatud mudelid) vaartustest. Selleks, et
leida mudelile kdige optimaalsem kordajate komplisitakse kdigepealt tegeliku aegrea

vaartustey, ja prognoositud aegrea vaartugte vaheline ruutkeskmine viga RMSE.

(14) RusE = |2izn O %02
r—ty

kus 1y, — prognoositud aegrea vaartus ajahetkel ¢,
y: — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel ¢,
t; — vorreldavate aegridade esimene tihine ajahetk,

t, — vorreldavate aegridade viimane tihine ajahetk.

Seejarel leitakse mudelile kdige optimaalsem katgaff (baasmudelid) vlia jay
(laiendatud mudelid) vaartuste komplekt kasutadeslarvutustarkvara Microsoft Excel
~S0lver* (GRG Nonlineaar, multistayfunktsiooni nii, et tegeliku aegrea ja prognoogit
aegrea vaheline ruutkeskmine viga RMSE oleks mialnea Teisisdnu surutakse
prognoosiva mudeli aegrea graafik voimalikult sasks tegeliku aegrea graafikuga
vorreldes. Taoline lahenemine, kus parameetritearngud leitakse minimeerides mudeli
samm-sammulist prognoosiviganyltistep prediction error minimization method
PEM), erineb mdnevdrra klassikalisest vahimruutm@etodist, kus parameetrid leitakse
kogu andmestikku kasutades. Antud lahenemine oedklhseotud siisteemiteooriaga,
mis kasutab otseselt vaadeldud sisteemi dunaastitigttuuri. Pikemalt on vdimalik
antud lahenemisega tutvuda néaiteks Petre Stoicge Arehorai (19890n multistep
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prediction error methods for time series modéi®des ja muudes prognoosivea
minimeerimisega (lihidalprediction error methodPEM) seotud kasitlustes (Pelckmans
2012).

Mineviku prognoosimisel kasutatakse kordajate opérmisel valjaarvutatudy,
vaartuseid:
e kvartali detailsusega prognoosimudelite puhul 2®eaike (9 aastat),

e Kkuu detailsusega prognoosimudelite puhul 108 dka&h& aastat).

Tuleviku prognoosimisel kasutatakse kordajate opéinmisel valjaarvutatug, ,
vaartuseid:
e kvartali detailsusega prognoosimudelite puhul 4bejke (10 aastat),

e kuu detailsusega prognoosimudelite puhul 120 gah@io aastat).

Kuna eelpool toodud prognoosimise loogika Ulesahituldistav kirjeldus vdib olla
esmapilgul raskesti jalgitav, ndidatakse jargneypatignoosimise loogika ulesehitust
kinnisvara ostu-muugitehingute arvu minevilex osy viis-sammu-ette prognoosimise

naitel.

Kinnisvara ostu-muugitehingute arvu mineviku progsimise baasajahetk on neljas
kvartal 2015. Selleks hetkeks on teada tegelikmthikvara ostu-mutgitehingute arvud
alates esimene kvartal 2004 (antud t66 raames)tkuna kvartal 2015 tegelikud andmed
— moodustub antud néite mineviku prognoosimise [jost prognoosimise segment.

Samuti on teada Google otsingute marksonade ar@sgi@anuar 2004 kuni september
2015. Antud algandmete alusel luuakse kinnisvaragi&goindeks esimene kvartal 2004

kuni 3 kvartal 2015. Rohkem andmeid teada ei ol#e mlusel prognoosimist teostada.

Etteruttavalt vdib muidugi mainida, et lisaks eelle on (jaanuar 2017 seisuga) teada
ka kinnisvara ostu-muugitehingute tegelikud arvadinias kvartal 2015 kuni kolmas
kvartal 2017 — nendest moodustub testsegment.

Eelnevat arvesse vottes, et neljandas kvartali$ 20rbgnoosida naiteks kolmanda

kvartali 2016 andmeid peab teostama teadaolevaigandietele tuginedes
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prognoosimise viis-sammu-ette. Horisont = 5 ja kasie mudeleid M(0.5) ja M(1.5)

valemitest 10 ja 11.

Tabel 2. Mudelite M(0.5) ja M(1.5) parameetrifevdi a ja y vaikimisi vaartused enne
optimeerimist

Baasmudel Laiendatud mudel
M(0.5) M(1.5)

Mudeli parameetrid Mudeli parameetrid

pas 0,000000000045 0,000000000

S35 0,0000000000:35 0,000000000

25 0,0000000000:25 0,000000000

p15 1,000000000015 1,000000000

o5 0,000000000 005 0,000000000
45 0,000000000
735 0,000000000
25 0,000000000
15 0,000000000
05 0,000000000

Sealjuures tuleb leida mudelitele kdige optimaaketkordajates voi a ja y vaartused.
Enne kordajate optimeerimist sisestataksedi o ja y vaikimisi vaartused vastavalt
tabelile 2. Ehk optimeerimata viis-sammu-ette pomgimisel vbetakse arvesse ainult
viimase teadaoleva kvartali andmed. Kordajate waitki vaartuste komplekti valiku
tulemusel Uhtib baasmudeli ja laiendatud mudelafikaJoonisel 22, nihutades tegeliku

kinnisvara ostu-muugilepingute arvu graafikut lditsiie kvartali vorra.

17 000
15000

13000
11000 r\/\/\/
9000 /__/\ f——\.
7000 /J\v X
5000

10,04 4Q04 3Q05 2006 1Q.07 4Q07 3Q08 2009 1Q.10 4Q10 3Q11 2Q12 1Q.13 4Q13 3Q.14 2Q.15

= Tegelik kinnisvara tehingute arv e Baasmudel M(0.5) Laiendatud mudel M(1.5)

Joonis 22.Kinnisvara ostu-muugitehingute tegeliku arvu jadelite M(0.5) ja M(1.5)
graafikud kordajat@g voi o ja y vaikimisi vaartuste juures, tk
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Baasmudelite kordajat¢ optimeerimiseks arvutatakse esmalt teise kvar2éli5
prognoos (kasutades teise kvartali 2013 kuni esrkeartali 2014 tegelikke andmeid) ja
arvutatakse teise kvartali 2015 prognoosi ning ltegeinnisvara ostu-mdadgilepinute
arvu vahe ruut. Ajas tagasi minnes arvutatakselteesimese kvartali 2015 prognoos
(kasutades esimese kvartali 2013 kuni neljandat&va2013 tegelikke andmeid) ja
arvutatakse esimese kvartali 2015 prognoosi jalikegkinnisvara ostu-midgilepinute
arvu vaheline vahe ruut. Ja niimoodi ajas tagasines kuni teostatakse kolmanda
kvartali 2006 (kasutades kolmanda kvartali 2004 i kerse kvartali 2005 tegelikke
andmeid) prognoos ja arvutatakse kolmanda kva806 prognoosi ja tegeliku
kinnisvara ostu-mudgilepinute arvu vaheline vahd.rGaadakse 36 kvartali prognoosi
ja tegeliku vahe ruutude avaldist. Nendest 36 aseddl vOetakse keskmine ja seejarel

ruutjuur ehk kokkuvétvalt kasutatakse ruutkestwise RMSE valemit 14.

Tabel 3. Mudelite M(0.5) ja M(1.5) parameetrit@ vOi o ja y vaartused peale
optimeerimist

Baasmudel Laiendatud mudel
M(0.5) M(1.5)

Mudeli parameetrid Mudeli parameetrid

a5 0,000000000a45 0,000000000

35 0,0000000000:35 0,000000000

25 0,000000000a25 0,000037010

S15 0,468840611a15 0,643640523

o5 2,110515237a0s 0,692264766
45 0,000000000
735 0,000000000
25 0,000000000
15 0,41796762%
705 0,000000000

Seejarel leitakse mudelile kdige optimaalsem kat#gf (baasmudelid) vou ja y
(laiendatud mudelid) vaartuste komplekt kasutadeslarvutustarkvara Microsoft Excel
~Solver* (GRG Nonlineaar, multistayfunktsiooni nii, et tegeliku aegrea ja prognoogit
aegrea vaheline ruutkeskmine viga RMSE oleks mialm&a Selliselt tootabki
prognoosivigadel baseeruv parameetrite hindampred€ition error methodPEM).
Tulemust néeb tabelist 3 ja jooniselt 23. Tabelishaha, et kinnisvara viis-sammu-ette

ostumuidgitehingute arvu baasmudeli prognoosimisasutatakse ainult viimase
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teadaoleva kvartali informatiivseid andmeid to$bppvaartusi vabateguri abil. Seevastu
laiendatud mudelil kasutatakse lisaks viimase telada kvartali andmetele ka
eelvimase kvartali andmeid ning lisaks Google ksileselviimase kvartali andmeid.
Samavaarset loogikat kasutatakse laiendatud muuéhul, kus lisaks tegelikele

andmetele vOetakse arvesse ka vastavaid Googlksirmiegrea andmeid.
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15000

13000

11000 (r\ﬂ

7 000

5000
1Q.04 4Q.04 3Q.05 2Q.06 1Q07 4Q.07 3Q.08 2Q.09 1Q.10 4Q10 3Q.11 2Q.12 1Q.13 4Q.13 3Q.14 2Q.15

== Tegelik kinnisvara tehingute arv e Baasmudel M(0.5) Laiendatud mudel M(1.5)

Joonis 23.Kinnisvara ostu-muugitehingute tegeliku arvu jadelite M(0.5) ja M(1.5)
graafikud kordajatg vo0i o jay optimeeritud vaartuste juures, tk

Viis-sammu-ette kinnisvara ostumuiudgitehingute arvaineviku prognoosimise
baasmudeli ruutkeskmine viga vdrreldes tegelikenagtdga on 2019,57 tehingut ja
laiendatud mudelil 1853,26 tehingut. Antud ruutkegike vigade vaartuseid mingiks
analliusiks ei kasutata. Nagu juba eelnevast jdveldasutatakse ruutkeskmise vea
arvutamist ainult mudelite optimaalse kordajate gtakiti leidmiseks.

Peatlki algusesse tagasi tulles arvutatakse opiitoneéekordajate vaartused ning
valemit 10 kasutades valja kolmanda kvartali 20h@sinudeli prognoos - 10682,51
tehingut (kasutades kolmanda kvartali 2014 kursetéivartali 2015 tegelike). Kordajate
a jay vaartuseid ning valemit 11 kasutades arvutatak$ia kolmanda kvartali 2016
laiendatud mudeli prognoos - 12783,34 tehingutytedes kolmanda kvartali 2014 kuni
teise kvartali 2015 tegelikke ning kolmanda kvar2f@l14 kuni kolmanda kvartali 2015
Google indeksi andmeid). Neid kahte arvu vorreldakestsegmendist teadaoleva
tegeliku kolmanda kvartali 2016 kinnisvara ostu-giteéhingute arvuga — 12245 tehingut
(vt ka tabel 4).
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Tabel 4. Tegelik kinnisvara ostu-mutgitehingute arv ja MiitdeM(0.5) ja M(1.5)
prognoosid kolmanda kvartali jaoks 2016

Kinnisvara ostu-midgilepingute arvu (minevikupgnoos
Jark Kvartal Tegelik Baasmudel Laiendatud mudel
h [tk] M(0.h) M(1.h)
5 3kv.16 12245 10682,51 12783,34

Molema jaoks arvutatakse vdlja (absoluutne) sutgeliga APE Absolute Percentage
Error) (vt ka tabel 5). Suhtelise vea arvutamist APEukatskse vahetulemusena
hilisemalt keskmise absoluutse suhtelise vea MAREtamisel. Tabelis 5 on &ara toodud
kinnisvara ostu-muugilepingute arvu mineviku vigysnu-ette prognoosimiseX post
kolmanda kvartali 2016 suhtelise vea APE tulemusédeldes tegeliku kolmanda

kvartali kinnisvara ostu-muugilepingute arvuga.

Tabel 5. Kinnisvara ostu-mudgitehingute tegeliku arvu jaddlite M(0.5) ja M(1.5)
prognoosi vaheline suhteline viga

APE
Jark Kvartal Baasmudel Laiendatud mude Parendus
h M(0.5) M(1.5) M(0.5) - M(1.5)
5 3kv.16 12,76% 4,40% 8,36%

Tabelist jareldub, et laiendatud mudeli valjapakiygrognoos on suutnud vahendada viga

8,36% punkti vOrra, ehk laiendatud mudeli prognownsahem tegelikule.

Tabel 6. Individuaalsete kordajate ja kordajate komplekade

Naitajate Kordajate Kordajate arv Kokk
Mineviku prognoosimine arv komplektide arv f ajay
Kvartali detailsusega mudelid 2 5 5 10 150
Kuu detailsusega mudelid 2 15 13 21 1200
Tuleviku prognoosimine
Kvartali detailsusega mudelid 2 5 5 10 150
Kuu detailsusega mudelid 2 15 13 21 1200

Hinnatud kordajate koguarv ule kdigi mudelite:2700

Eelnevalt on kirjeldatud mineviku, kvartali detadgega mudelite viis-sammu-ette
prognoosimise ulesehitust. Tapselt sama lahendsassitatakse nii tuleviku, h-sammu-

ette, kui ka kuu detailsusega prognoosimise labigel. Igal prognoositud
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uksikvaartusel on ainuomane kordajAtébaasmudelid) vox ja y (laiendatud mudelid)
vaartuste komplekt. Kokku on antud t06 raames \#ljatatud 8% ja 80« ja y vaartuste
komplekti 2700 individuaalse kordajaga, et valjalpala 80 baasmudeli Giksikprognoosi
ja 80 laiendatud mudeli Uksikprognoosi (vt ka tabel

3.3. Mineviku prognoosimine

Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemER] 13 ja 14 arvutatakse vélja
t66tuse maara prognoos iga vaatluse all olevaewigdiimne ajahetke ehk kuu (kaks
mineviku + Uks oleviku + kaksteist tuleviku) jaokBrognoose vorreldakse tegeliku
tootuse maara andmetega kasutades valemit 9. BoOm&ara prognoosid ja
prognoosimise viga (MAPE) tegeliku to6tuse maardesion toodud tabelis 7 ja joonisel
24,

9,0
8,0
7,0

6,0

5,0
jaan.13 juuli.13 jaan.14 juuli.14 jaan.15 juuli.15 jaan.16 juuli.16

e——Tegelik toGtuse maar e Baasmudel| M(0.h) Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 24.Tegelik t66tuse maar ja tootuse maara minevikgmoosid, %

Tabelist 7 ja jooniselt 24 vb6ib margata, et niisraadeli kui ka laiendatud mudeli poolt
prognoositud ajahetkede arvvaartuste vead vorreltegeliku tootuse maara
arvvaartustega ei ole katastroofilised, jaades umja@rgus 10% piiridesse. Samas on
baasmudeli maksimaalne viga 12,82% ja minimaalb8%,(seda kull kohe ajaperioodi
esimesel ajahetkel). Laiendatud mudeli vead hatbaga 0,71% ja 9,62% vahemikus.
Sellest tulenevalt on ka laiendatud mudeli kesknahsoluutne suhteline viga 1,53%
vOrra vaikesem. Seega v0ib vdita, et Internetingisiandmete kaasamine to0tuse maara

prognoosimisel omab mdotet.
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Tabel 7. T66tuse mé&éara mineviku prognoosid ja prognoosivige (MAPE)

A%

Tootuse maar mineviku prognoosid APE
Kuu Tegelik Baasmudel Laiendatud Baasmudel erdstud Parendus
h M(0.h) mudel M(1.h) M(0.h) mudel M(1.h)  M(0.hM(1.h)
1 aug.15 5,20% 5,23% 5,32% 0,58% 2,33% -1,75%
2 sept.15 5,50% 5,31% 5,46% 3,39% 0,71% 2,67%
3 okt.15 6,00% 5,43% 5,64% 9,49% 6,04% 3,45%
4 nov.15 6,40% 5,58% 5,78% 12,82% 9,62% 3,20%
5 dets.15 6,50% 5,72% 6,16% 11,99% 5,24% 6,75%
6 jaan.16 6,70% 5,86% 6,40% 12,54% 4,46% 8,08%
7 veebr.16 6,50% 5,99% 6,61% 7,91% 1,63% 6,28%
8 marts.16 6,90% 6,11% 6,84% 11,42% 0,90% 10,52%
9 apr.16 6,50% 6,25% 7,08% 3,87% 8,89% -5,02%
10 mai.16 6,50% 6,41% 7,07% 1,37% 8,80% -7,42%
11 juuni.16 6,80% 6,61% 7,04% 2,83% 3,51% -0,68%
12 juuli.16 6,70% 6,83% 7,14% 2,01% 6,57% -4,57%
13 aug.16 7,50% 7,10% 7,35% 5,31% 2,03% 3,27%
14 sept.16 6,90% 7,41% 7,56% 7,38% 9,52% -2,14%
15 okt.16 7,20% 7,75% 7,74% 7,68% 7,44% 0,24%
MAPE 6,52% 6,24% 6,61% 6,71% 5,18% 1,53%




Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemi&d13 ja 14 arvutatakse jargnevalt
valja majutatute arvu prognoos iga vaatluse alNaleiieteistkimne ajahetke ehk kuu
(kaks mineviku + Uks oleviku + kaksteist tulevikBrognoose vorreldakse taas tegeliku
majutatute arvu andmetega kasutades valemit 9. thtaje arvu prognoosid ja

prognoosimise viga (MAPE) tegeliku majutatute asuhtes on toodud tabelis 8 ja
joonisel 25.

500 000

450 000 f
400 000 \
350 000 \ /‘" C
300 000 /
250 000

200 000 \

jaan.13 juuli.13 jaan.14 juuli.14 jaan.15 juuli.15 jaan.16 juuli.16

e Tegelik majutatute arv e Baasmudel M(0.h) Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 25.Tegelik majutatute arv ja majutatute arvu mineypkagnoosid, tk

Tabelist 8 ja jooniselt 25 on néha, et mbélemad mpoogid jargivad ootamatult hasti
testsegmendi andmeid. Sealjuures tuleb markidalaiendatud mudel ei vahenda
keskmiselt prognoosimise viga baasmudeliga vOreeklegk Google otsingute andmete
kaasamine prognoosimudelitesse ei oma erilist mdf&esolevas to6s ei leitud
optimaalset komplekti Google méarksénu ja nende ,aevlaiendatud mudeli keskmine
absoluutne suhteline viga (MAPE) vorreldes tegehkajutatud arvuga oleks vaikesem
baasmudeli omast. Pdhjus voib leiduda selles, esrbadeli keskmine absoluutne
suhteline viga (MAPE) vorreldes tegeliku majutamduga on juba piisavalt madal
(2,87%). Sellele vaatamata pakutakse majutatutekafita valja ka tuleviku prognoosid

ka laiendatud mudelist.
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Tabel 8. Majutatute arvu mineviku prognoosid ja prognoosenviga (MAPE)

Majutatute arvu mineviku prognoosid APE

Jark Kuu Tegelik Baasmudel Laiendatud Baasmudel erdstud Parendus
h [tk] M(0.h) mudel M(1.h) M(0.h) mudel M(1.h)|  M(0) - M(1.h)
1 aug.15 393 539 398 332 401 593 1,22% 2,05% -0,83%
2 sept.15 235271 249 967 252 511 6,25% 7,33% 94,08
3 okt.15 250 853 252 689 253 471 0,73% 1,04% -0,31%
4 nov.15 207 006 226 054 228 421 9,20% 10,35% %,14
5 dets.15 233182 230 278 230 955 1,25% 0,96% 0,29%
6 jaan.16 178 204 175 049 179 842 1,77% 0,92% 0,85%
7 veebr.16 183 305 184 365 187 435 0,58% 2,25% 79,6
8 marts.16 212 442 196 078 202 279 7,70% 4,78% 92,92
9 apr.16 226 369 217 921 223 125 3,73% 1,43% 2,30%
10 mai.16 279 540 278 116 282 839 0,51% 1,18% 99,67
11 juuni.16 345 630 335 046 339 529 3,06% 1,77% 0%,3
12 juuli.16 487 681 473 587 479 696 2,89% 1,64% 5%,2
13 aug.16 417 242 408 717 431 204 2,04% 3,35% 94,30
14 sept.16 256 653 259 964 270 557 1,29% 5,42% 3%,1
15 okt.16 267 297 265 023 273 369 0,85% 2,27% 95,42

MAPE 278 281 276 746 282 455 2,87% 3,11% -0,24%




Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemBd] 11 ja 14 arvutatakse valja
jaemuugi posti voi Interneti teel prognoos iga liess all oleva viie ajahetke ehk kvartali
(Uks mineviku + Uks oleviku + kolm tuleviku) jaokBrognoose vorreldakse tegeliku
jaemuugi posti voi Interneti teel andmetega kasgadhlemit 9. Jaemuugi posti vOi
Interneti teel prognoosid ja prognoosimise viga (®MA tegeliku jaemdidgi posti vOi
Interneti teel suhtes on toodud tabelis 9 ja joair2§.

43
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35
31
27
23
19

15
1013 2Q.13 3Q13 4Q.13 1Q14 2Q.14 3Q14 4Q14 1Q15 2Q15 3Q.15 4Q15 1Q.16 2Q.16 3Q.16

e=Tegelik jaemtiiik posti ja interneti teel e=Baasmudel M(0.h) Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 26.Tegelik jaemutgi posti voi Interneti teel ja jadigiiposti voi Interneti teel
mineviku prognoosid, min. eurot

Tabelit 9 ja joonist 26 analliUsides jadb silmdaendatud mudel on suutnud jargida
tegelike andmete trendi, baasmudel aga mitte. Tegern Ullatava tulemusega just
baasmudelit silmas pidades, sest vaadates ajaltedislike andmeid, siis jaemidgile
posti vOi Interneti teel nii joulist langustrendijelgeks ennustada. Seevastu laiendatud
mudel jargib hasti tegelike andmete trendi. Isesdisi ole laiendatud mudel muidugi
kuigi tapne (vorreldes just teiste t00s kasutatvdiitajatega), andes Uks-samme-ette ja
kolm-sammu-ette baasmudeli prognoosist halvemdehmusi. Kuna aga baasmudeli
neljanda ja viienda-samme-ette prognoosi viga v@aekegelike andmetega on vaga suur,
siis kokkuvotvalt suudab laiendatud mudel edaskedsmudelit keskmiselt 5,15% vorra

ehk Interneti-otsingu andmete kaasamine prognossimmomab motet.

Viimasena arvutatakse vélja kasutades eelpooldajald metoodikat ja valemeid 10, 11
ja 14 kinnisvara ostu-muugitehingute arvu prognigasvaatluse all oleva viie ajahetke
ehk kvartali (ks mineviku + Uks oleviku + kolmewiku) jaoks. Analoogselt eestooduga
vorreldakse prognoose tegeliku kinnisvara ostu-ntébimgute arvu andmetega

kasutades valemit 9.
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Tabel 9.Jaemulgi posti voi Interneti teel mineviku progsidga prognoosimise viga (MAPE)

Jaemdidk posti ja Interneti teel mineviku prognoop APE
Jark Kvartal Tegelik Baasmudel Laiendatud Baasmudel Laiendatud Parendus
h [miljonit eurot] M(0.h) Mudel M(1.h) M(0.h) mud®(1.h) | M(0.h) - M(1.h)
1 3kv.15 33,80 33,12 33,75 5,81% 7,84% -2,03%
2 4kv.15 31,30 33,93 36,41 4,95% 2,00% 2,95%
3 1kv.16 35,70 32,09 37,55 6,43% 9,47% -3,04%
4 2kv.16 34,30 31,56 41,03 15,61% 9,71% 5,90%
5 3kv.16 37,40 26,57 39,47 28,37% 6,39% 21,98%
MAPE 34,50 31,46 37,64 12,23% 7,08% 5,15%
Tabel 10.Kinnisvara ostu-muugitehingute arvu mineviku progsid ja prognoosimise viga (MAPE)
Kinnisvara ostu-mudgilepingute arvu mineviku
prognoos APE
Jark Kvartal Tegelik Baasmudel Laiendatud Baasmudel Laiendatud Parendus
h [tk] M(0.h) mudel M(1.h) M(0.h) mudel M(1.h)]  M(@) - M(1.h)
1 3kv.15 11 581 10 809 11 632 6,67% 0,44% 6,23%
2 4kv.15 12 245 11551 13 049 5,67% 6,56% -0,89%
3 1kv.16 10 403 10 273 11 429 1,25% 9,86% -8,62%
4 2kv.16 12 628 11 033 12 737 12,63% 0,86% 11,76%
5 3kv.16 12 245 10 683 12 783 12,76% 4,40% 8,36%
MAPE 11 820 10 870 12 326 7,79% 4,42% 3,37%
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e Tegelik kinnisvara tehingute arv e Baasmudel M(0.h) Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 27 Tegelik kinnisvara ostu-muugitehingute arv ja kawara ostu-muugitehingute
arvu mineviku prognoosid, tk

Vaadates tabelit 10 ja joonist 27 ndeme, et nstmaalel kui ka laiendatud mudel annavad
sarnaseid tulemusi, suutes oma prognoosides jartgdeeliku kinnisvara ostu-
midgilepingute arvu muutuste trendi. Kuigi laiendhtmudel suudab kokkuvottes
edestada baasmudelit 3,37% vdrra, siis |&hemaltataa on ka laiendatud mudel
prognooside vead kohati (eriti kolm-sammu-ette 62%;) suhteliselt nigelad. Siiski
kokkuvottes naib, et Google otsingute andmete kaeaprognoosimudelitesse omab
motet.

3.4. Tuleviku prognoosimine

Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemkr] 13 ja 14 arvutatakse valja
t66tuse maara prognoos iga vaatluse all oleva tjal{g+1+12) jaoks. ToOtuse maara
tuleviku prognoosid on toodud tabelis 11 ja jooh&
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Joonis 28.Tegelik to6tuse maar ja todtuse maara tulevikgpoosid, %
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Tabel 11.To6tuse maara tuleviku prognoosid

Tootuse maéara tuleviku prognoos [%]
Jark Kuu Baasmudel Laiendatud mude

h M(0.h) M(1.h)

1 nov.16 7,24% 7,29%
2 dets.16 7,31% 7,40%
3 jaan.17 7,40% 7,53%
4 veebr.17 7,49% 7,64%
5 marts.17 7,57% 7,78%
6 apr.17 7,65% 7,85%
7 mai.1l7 7,73% 7,80%
8 juuni.17 7,80% 7,64%
9 juuli.17 7,87% 7,67%
10 aug.17 7,94% 7,82%
11 sept.17 8,03% 8,01%
12 okt.17 8,13% 8,21%
13 nov.17 8,24% 8,39%
14 dets.17 8,36% 8,50%
15 jaan.18 8,49% 8,65%

Analoogselt tootuse maara mineviku prognoosimisientusega, prognoosivad ka
tuleviku prognoosimudelid to6tuse maarale kergaswd Laiendatud mudeli graafikul on
selgesti méargatav juulikuine kerge madalseis. Baaghh prognoos tundub seevastu
suhteliselt lineaarselt tdusev. Arvestades sedamieeviku prognoosimisel esines
maksimaalseid vigu tegeliku suhtes baasmudelitel k8% ja laiendatud mudelitel kuni
10%, siis usaldusvaarsemate prognooside andmisdékstleida usaldusvéarsemad
prognoosimudelid varreldes k&esolevas t66s kagitatidelitele. Kuna tegeliku tdotuse
maara ja to6tuse maara Google indeksi graafiliadid@is naitas, et to6tuse maara Google
indeks ennetab tegeliku t66tuse maara trende k&dkiekimme kuud, siis on mbeldav
tootuse maadra Google indeksi vaartustesse voi paeim laiendatud mudeli Google
indeksi osasse viia sisse lisa viitaeg kimme k@adnuti on mdeldav lihtsalt suurendada
laiendatud mudeli Google indeksi komponentide akiimne vorra, kokku 24
komponendini. Teisest kiljest votavad t60s kasdtatudelid juba arvesse t66tuse maara
kahetestkiimne kuu vanuseid andmeid, seega lisgavgissetoomine ei pruugi tadiendavat

efekti luua.
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Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemkr] 13 ja 14 arvutatakse vélja
majutatute arvu prognoos iga vaatluse all olevaedjee (2+1+12) jaoks. Majutatute arvu
tuleviku prognoosid on toodud tabelis 12 ja jooh® Kuigi antud t66 eesmargiks ei
olnud leida vaatluse all olevate néitajate jaoksinpaid prognoosimudeleid, siis
majutatute arvu mineviku prognoosimise néitaja Mabd Oelda, et nii baasmudel kui ka
laiendatud mudel annavad sarnaseid ja vaikese vdafanusi. Ka tuleviku

prognoosimisel ei erine baasmudeli ja laiendatudetigprognoos teineteisest kuigivord.

Siiski voib graafikutelt margata ajaloolise kergaguga sesoonse trendi jatkumist.
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Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 29.Tegelik majutatute arv ja majutatute arvu tulevtkagnoosid, tk

Tabel 12.Majutatute arvu tuleviku prognoosid, tk

W

jaan.18

Majutatute arvu tuleviku prognoos [tk]
Jark Kuu Baasmudel Laiendatud mudell

h M(0.h) M(1.h)

1 nov.16 218 864 223 033

2 dets.16 240 626 240 088

3 jaan.17 188 009 192 242

4 veebr.17 192 296 197 188

5 marts.17 222 741 227 036

6 apr.17 236 534 241 834

7 mai.1l7 290 027 295 484

8 juuni.17 358 067 362 380

9 juuli.17 502 720 508 978

10 aug.17 432 800 439 400

11 sept.17 269 699 273 237

12 okt.17 279 617 284 751

13 nov.17 227 301 235 397

14 dets.17 253 841 262 380

15 jaan.18 195 625 203 630
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Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemBd] 11 ja 14 arvutatakse valja

jaemuugi posti vai Interneti teel prognoos iga iz all oleva ajahetke (1+1+3) jaoks.

Jaemuugi posti voi Interneti teel tuleviku progndasn toodud tabelis 13 ja joonisel 30.

55
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1Q.14 2Q.14 3Q.14 4Q14 1Q.15 2Q.15

P

3Q.15 4Q.15 1Q.16 2Q.16 3Q.16 4Q.16 1Q.17 2Q.17 3Q17 4Q.17

=Tegelik jaemiilik posti ja interneti teel e Baasmudel M(0.h) Laiendatud mudel M(1.h)

Joonis 30.Tegelik jaemuuk posti vOi Interneti teel ja jaergiifiosti voi Interneti teel

tuleviku prognoosid, min. eurot

Tabelist 13 ja jooniselt 30 vGib naha, et nii baadet kui ka laiendatud mudel prognoosib

jaemiugi posti ja Interneti teel kasvu lahiaa$faihevus tundubki olema kasvu Kiiruses.

Toetudes mineviku prognoosimise tulemustele on kiks- kolm-sammu-ette

prognoosimise tulemused vaiksema veaga ja seeffhusgadrsemad. Samas vdib neljas

(jéulueelne) kvartal tllatada.

Tabel 13.Jaemilgi posti vdi Interneti teel tuleviku progsiop min. eurot

Jaemudk posti voi Interneti teel
tuleviku prognoos [miljonit eurot]
Jark Kvartal Baasmudel Laiendatud mude|l

h M(0.h) M(1.h)
1 4kv.16 39,11 41,03
2 1kv.17 39,73 42,67
3 2kv.17 40,42 45,93
4 3kv.17 42,14 47,33
5 4kv.17 42,73 52,91

Kasutades eelpoolkirjeldatud metoodikat ja valemBd] 11 ja 14 arvutatakse valja

kinnisvara ostu-muugitehingute arvu prognoos igatluae all oleva ajahetke (1+1+3)

jaoks. Kinnisvara ostu-muugitehingute arvu tulevitognoosid on toodud tabelis 14 ja

joonisel 31.
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Joonis 31.Tegelik kinnisvara ostu-muugitehingute arv ja kswara ostu-muugitehingute
arvu tuleviku prognoosid, tk

Vottes arvesse mineviku prognoosimise jareldust, Getogle otsingute andmete
kaasamine prognoosimudelitesse omab mdotet, on a&datisvara ostu-mudgitehingute

arvu graafiku kaitumist vastavalt laiendatud mugetignoosile.

Tabel 14.Kinnisvara ostu-muugitehingute arvu tuleviku progsid, tk

Kinnisvara ostu-mudgitehingute arvu
tuleviku prognoos [tk]
Jark Kvartal Baasmudel Laiendatud mudsgl

h M(0.h) M(1.h)

1 4kv.16 11919 12 799
2 1kv.17 11 398 11 600
3 2kv.17 11 349 12 932
4 3kv.17 11 094 12 665
5 4kv.17 10 728 12 560

Kokkuvdttes ndeme, et Google otsingumootori andmgdbjal loodud indeksite
kaasamine prognoosimudelitesse aitab tdepoolesdakpeognooside tapsuse tbusule
mitmel juhul. Osadel juhtudel, mis on niigi hastiognoositavad, naiteks tugeva
sesoonsusega majutatute arv, ei anna lisainforooaisikaasamine, vahemalt mitte
stabiilsel perioodil, tadiendavat efekti. Teistdhfudel, nditeks t6dtuse maara puhul, naib
Google otsingute marksdnade sageduse andmete Kaasamdeli prognoosivéimet
tOstvat. Naitajate tdiendavaks analltsiks on vokmébi viia trendipdhine voi
luhiajaline prognoosimine. Teisisonu valitakse sobnallisi alguspunkt erinevalt

kaesolevas t66s kasutatud 1. jaanuarist 2004.
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[AS]

Tabel 15 To6tuse méaara prognoosimise vea (MAPE) vardlusi@oja Ameerika Uhendriikide tootuse maara progimoiss vigadega

Tuhkuri 2014 (Soome) Tuhkuri 2016 (Ameerika Uhdigitt) Tootuse maar (Eesti)
Jark Baasmude|l Laiendatud Parendus Baasmudel lodiehd Parendus Baasmudegl Laiendatud Parenglus

mudel M(0.h) - mudel M(0.h) - mudel M(0.h) -

h M(0.h) M(1.h) - M(1.h) M(0.h) M(1.h) - M(1.h) M(0.h) M(1.h) - M(1.h)
1 7,80% 7,00% 0,80% 4 ,58% 4,38% 0,20% 0,58% 2,33% 1,7%%
2 9,30% 7,70% 1,60% 7.57% 7,01% 0,56% 3,39% 0,71% ,679%2
3 10,50% 7,00% 3,50% 9,48% 9,85% -0,37% 9,49% 6,04% 3,45%
4 11,10% 6,70% 4,40% 10,40% 11,06% -0,66% 12,826 6298, 3,20%
5 11,30% 7,70% 3,60% 11,10% 13,02% -1,92% 11,9906 249, 6,75%
6 11,30% 8,40% 2,90% 11,96% 13,54% -1,58% 12,54P% 4694, 8,08%
7 11,40% 9,00% 2,40% 13,40% 12,07% 1,33% 7,91% 24,63 6,28%
MAPE 10,39% 7,64% 2,74% 9,78% 10,13% -0,35% 8,39% 4,29% 4,10%

Allikas: (Tuhkuri 2014 ja 2016)



TO0 empiirilise analtiusi labiviimisel neid voimalls testiti, kuid t66 selguse ja anallusi
erinevate versioonide valtimiseks, trendipohisdijfaiajalise prognoosimise anallusi

tulemusi kéesolevas t66s valja ei toodud.

Kuigi kdesoleva t66 ja Tuhkuri 2014 ja 2016 toodkermnused (vt ka lisa 3) tunduvad
esmapilgul vorreldavad, tuleb siiski ara markida, telemused ei ole uks-uhele
vorreldavad just seetdttu, et td0des on kasutatutkvaid mudeleid ja erinevaid
prognoosimise meetodeid (naiteks staatiline vediirsmaamiline prognoosimine). Uks-
Uhele vorreldavate tulemuste saamiseks on vajabkitada samu mudeleid ja meetodeid,
asendades lihtsalt Soome ja Ameerika Uhendriikioleta kaivad naitajate statistilised
andmed Eesti naitajatega. Samuti peaksid olemadtasuGoogle otsingute marksdonad
ja Google indeksi moodustamise alused vorreldawagl vordluse saaks labi viia ainult
t6otuse maara kohta. Kaesoleva t60 autori isikilainuse suurendamiseks ja teiste
autorite kordamise véltimiseks ei ole seda teeddodn Sellele vaatamata on tabelis 15
valja toodud k&esoleva t66 ja Tuhkuri 2014 ja 2@t@le tulemused t66tuse maara kohta.
Tabelist on néha, et kdesoleva t66 prognoosimisiefitlja meetodit on suutnud naidata
Uldjuhul vaiksemaid absoluutseid keskmise vea jaditekui Tuhkuri tdodes. Sellest
tulenevalt edestab kdesoleva t66 to6tuse méaararkeskabsoluutne keskmine viga
Soome to6tuse maara t00 keskmist absoluutset keskiga 1,36% vOrra ja Ameerika
Uhendriikide to6tuse maara to6 keskmist absolultsstmist viga koguni 4,45% vorra.

Uldjoontes on kaesolevas t66s leitud tulemused Kdlas varasemate uuringutega
vaatamata tfsiasjale, et tehtud t6dde fookus jautkasd meetodid on erinevad.
Edaspidises uurimistdo0s tasuks toos kasutatud mddeldasi arendada, katsetada
erinevaid funktsionaalseid seoseid ning ka altéusaid parameetrite

hindamismeetodeid nagu naiteks vahimruutude meetod.
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3.5. Algoritm Google otsingu méarksbnade sageduse a  ndmete
kaasamiseks prognoosimudelitesse.

Kéesoleva t606 kéaigus on koostatud praktiline nitadpiine tegevusjuhend ehk algoritm,
kuidas kaasata Google otsingu marksbnade sagedodeneml prognoosimise

teostamiseks nii, et see vdhendaks prognoosimise(jonis 32):

Google otsingu marksénade valik ja nende arv

Google andmete vaatlustulemuste kogumine

\

Google indeksi moodustamine

v

Tegeliku ja Google indeksi graafiline anallitis

Kas tegeliku
ja Google indeksi
graafikud
on sarnased?

Ei

Mineviku prognoosimudelite koostamine ja arvutused

Kas laiendatud
mudel parendab
baasmudeli
tulemusi?

Ei

Tuleviku prognoosimismudelite koostamine ja arvutused

Joonis 32.Tegevusjuhend ehk algoritm Google otsingu markdérsageduse andmete
kaasamiseks prognoosimise teostamiseks
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Antud juhendi pdhjal on vdimalik Ules ehitada (vada) tarkvara rakendus, mis
reaalajas tegeleks majandusnaéitajate prognoosimissagides alla lAhteandmestiku ehk
Google otsingu marksénade sageduse andmed. SellgEldib see lihtsusta oluliselt
otsustamisprotsesse nditeks ettevotte voi ka sigiste tasandil. Eestis autorile
teadaolevalt taolisi automaatseid reaalajasisteezak ei ole, ehkki mujal maailmas
taoliste tarkvara rakendustega tegeletud (Edmondenmane).
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KOKKUVOTE

Internet on globaalne. Google otsingumootor onriveis kdige levinum otsingumootor,
mille abil sooritatakse miljardeid paringuid igaepéa Paringutes esinenud otsingu
marksdnade sageduse lle peetakse arvestust. Kagudoted on kattesaadavad koigile
soovijatele. Kuna Interneti-otsingute andmete Ilawige kohta on teostatud
markimisvaarne hulk varasemaid t6id ja naib, etdrekuidas kasutada neid andmeid
motestatult jatkub, siis on tekkinud huvi testidaogle otsingute méarksdnade sageduse
andmete kasutatavust ka Eesti jaoks. Kaesolevas udfiti, kas Internetis teostatud
otsingu marksdnade sageduse andmetest on abi eeajandusprotsesside

prognoosimisel.

TOO esimeses peatikis kasitleti teemaga seotuétamadialja sihtriihmi ning anti Glevaade
varasemalt teostatud toodest. Teises peatikisties#ha vaatluse all oleva nditaja
statistilised andmed. Seejarel selgitati Googlendserakenduse toimimist, kirjeldati
vaatlustulemuse kogumist ja moodustati Google ind€K) iga vaatluse all oleva naitaja
jaoks. Anti Ulevaade vdimalikest prognoosimise t@mistest. Kolmandas peatikis
teostati Google indeksi ja majandusprotsessideajatgt graafilised analttsid, mida
kasutati otsingu marksbnade komplekti moodustamisdlisaks selgitati
prognoosimudelite Ulesehitust ja koostati prognoosielid. Seejarel esitleti mineviku
(ex pos) prognoosimise arvutustulemusi, tehti jareldusegagkuti valja tulevikugx antg
prognoosid. Lopetuseks formuleeriti algoritm Googtsingute andmete kaasamiseks
prognoosimudelitesse. Varasemate t66dega vorreddab valja toomist kdesolevas t60s
Google andmete ebastabiilsuse elimineerimist jagmwosimudelite tihendamist ehk
prognoosimudelite komponentide lisamist ning hordikendamist ehk mitu-sammu-
ette prognoosimise sammude arvu suurendamist. Bosgnudelite parameetrite

hinnangud leiti prognoosivea minimeerimise meet(afiédiction error methodPEM).
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Toos vaadeldi majanduse valdkondi, mille vastu stksrib laiema elanikkonna
korgendatud huvi ehk valdkonnaga seotud marksoriad#a on Google Trendi
marksfnade sageduse andmete kaasamine prognoasiastamnisel sdltub konkreetsest
vaatluse all olevast majandusnaitajast. Nii tO0tmsgira baasmudeli kui ka laiendatud
mudeli poolt prognoositud ajahetkede arvvaartusselwaorreldes tegeliku to6tuse maara
arvvaartustega jaid suurusjargus 10% piiridessmaSali baasmudeli maksimaalne viga
12,82% ja minimaalne 0,58%. Laiendatud mudeli viatbisid aga 0,71% ja 9,62%
vahemikus. Baasmudeli absoluutne keskmine viga6alil% ja laiendatud mudelil
vastavalt 5,18%. Sellest tulenevalt oli ka tootus@ara laiendatud mudeli keskmine
absoluutne suhteline viga 1,53% vdrra vaikesemrbadsli omast. Majutatute arvu
laiendatud mudel ei vdhendanud keskmiselt prognaesiviga baasmudeliga vorreldes.
PdAhjus vois leiduda selles, et baasmudeli keskralveluutne suhteline viga 2,87%
vorreldes tegeliku majutatud arvuga oli juba pisavnadal ja laiendatud mudeli
keskmine absoluutne suhteline viga 3,11% jai s=l24% vorra alla. Jaemuugi posti
vOi Interneti teel puhul suutis laiendatud mudelgida tegelike andmete trendi,
baasmudel aga mitte. Iseseisvalt ei olnud kull jagmnposti voi Interneti teel laiendatud
mudel vorreldes teiste t60s kasutatavate naitegakedgi tdpne: keskmine absoluutne
suhteline viga vorreldes tegelike andmetega oB%0Kuna aga baasmudeli keskmine
absoluutne suhteline viga oli 12,23%, siis kokkwraditsuutis laiendatud mudel edastada
baasmudelit keskmiselt 5,15% vorra. Nii kinnisvastu-muugitehingute arvu baasmudel
kui ka laiendatud mudel andsid sarnaseid tulensigites oma prognoosides jargida
tegeliku kinnisvara ostu-muugilepingute arvu muteusendi. Laiendatud mudel suutis
kokkuvottes edestada baasmudelit 3,37% voOrra. Kuwama ostu-muugitehingute arvu

baasmudeli absoluutne keskmine viga oli 7,79%ignthatud mudelil vastavalt 4,42%.

Uldjoontes on kaesolevas to6s leitud tulemused kdlas varasemate uuringutega. T60
tulemusi, mida oli varasemate t6ddega voimalik eidia, néitasid tldjuhul paremaid
tulemusi vorreldes varasemates td6odes esitatukamkuvottes ndeme, et kui todtuse
maara, jaemulgi posti vOi Interneti teel ning kewaira ostu-midgitehingute arvu
naitajatel on Google otsingu marksdnade sagedusmete kaasamine prognoosimise
teostamiseks pdhjendatud, siis majutatute arvajadigti ole Google otsingu marksénade

sageduse andmete kaasamine prognoosimise teodtandisadatud. Kokkuvotteks voib
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vdita, et Google otsingu méarksbnade sageduse aadiam@tamine prognooside tegemisel

dldjuhul omab vGimekust prognoosimise vea vahenseksi

Teostatud t66st ja koostatud tegevusjuhendist gighabi Google otsingu méarksdnade
sageduse andmete kasutamise edasisel uurimisgh tenkreetse majandusprotsessi
prognoosimisel. Autor naeb jatkuvalt potentsiaakst to06tuse mé&ara uurimisel,
keskendudes just sobilike prognoosimudelite véitisele. Samuti on huvitav
valdkond Google otsingu méarksdnade sageduse anginiedesil kauplemise aktiivsuse
vaheline vdimalik seos. T60s saavutatud tulemugteteudes vdib soovitada Interneti
otsingu marksdnade sageduse andmete kasutamist mdnenajandusliku, sotsiaalse
vOi Uhiskondliku protsessi prognoosimiseks. Kintladeks huvitavaks véaljakutseks
reaalaja tarkvara rakenduse loomine, mis tegelejandusnaitajate prognoosimisega ja
toetuks t60 tulemusena formuleeritud algoritmileootlav to6riist vdib oluliselt
lihtsustada otsustamisprotsesse naiteks ettevitt@awviigiasutuste tasandil. Kuigi antud
t60s ei kasutatud muid Interneti suurandmete atflikaagu naiteks sotsiaalmeedia
keskkonnad (Twitter, Facebook vms.), vdib varasemealstatud t66de najal julgustada
naiteks poliitilise vdi sotsiaalsete protsessidegpoosimise uurimist, eelnimetatud
keskkondade poolt pakutavate suurandmeid kasutdadgud t60 annab eelduse, et
piisavalt suurt Uhiskondliku kdlapinda omava valdka prognooside tegemisel vdib
Interneti suurandmetest kasu olla.
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LISAD

Lisa 1. Statistika metoodikad

1. Tootuse maar

PS6himdisted

Majanduslikult aktiivne rahvastik ehk t66joud — isikud, kes soovivad t66tada ja on

vOimelised to6tama (hdivatute ja tootute summa).

Majanduslikult passiivne ehk mitteaktiivne rahvastik — isikud, kes ei soovi td6tada

vOi ei ole selleks vOimelised.

Tooealine rahvastik — rahvastiku majandusliku aktiivsuse uurimiselsaks voetavas

ehk t66jéu-uuringu objektiks olevas vanusevahemrihsastik (15—-74-aastased).

(Tooga) hdivatu— isik, kes uuritaval perioodil:
e tO0tas ja sai selle eest tasu kas palgatdotajseapgana voi vabakutselisena,
e tOOtas otsese tasuta pereettevottes voi oma talus,

e Qajutiselt ei tdGtanud.
Toohdive maar— hdivatute osatahtsus tdoealises rahvastikus.
TO0jOus osalemise maar (aktiivsuse maan to0j0u osatahtsus tddealises rahvastikus.

ToOotu — isik, kelle puhul on korraga taidetud kolm tingisi
e on ilma toota (ei toota mitte kusagil ega puuduisglt tHolt),
e 0n tH0o leidmisel valmis kohe (kahe nadala jookgidd alustama,

e otsib aktiivselt t6od.

Tootuse maar ehk tdopuuduse maéd+ tootute osatahtsus to6jous.

66



Metoodika

Statistikaamet korraldas esimese Eesti t66jou-gurkiisitluse 1995. aasta alguses (ETU
95). 1997.-1999. aastal toimus kusitlus Il kvastahilates 2000. aastast on t66j6u-uuring
kvartali- ja aastavaljundiga pidevuuring. Valimissgtunud leibkondade uuringunadalad
on jaotatud Uhtlaselt Ule terve aasta, s.t aastmaglala kohta korraldatakse vordne arv

kusitlusi.

Kuni 2000. aasta Il kvartalini koosnes ETU kusintukahest osast:
e uuringunadala osa, milles koguti tddalast infotittlisele eelnenud nadala kohta,
e tagasivaateline osa, milles koguti andmeid toomatetiiohta uuringule eelnenud

aastatel.

Kvartalitulemusi saadakse pidevuuringu pohjal alaB®00. aasta | kvartalist, aga
sarnaselt eelmiste kusitlustega koguti | ja Il kaks lisaks tagasivaatelisi andmeid 1999.
aasta kohta, sest siis toimus kusitlus vaid Il tales. Alates 2000. aasta Il kvartalist
tagasivaatelisi andmeid enam ei koguta. Selleggeldub vajadus, sest kusitlus toimub
pidevalt ja kdik andmed saadakse uuringunadala i.jaspstakeskmised on

kvartalitulemuste aritmeetilised keskmised.

Kusitletavate valiku aluseks oli 1995. aastal 1988sta rahvaloenduse andmebaas,
1997.-2001. aastal AS Andmevara rahvastiku andnsefrahvastikuregister), 2002.—
2004. aastal 2000. aasta rahva ja eluruumide |I@endadressbaas, 2005.—2012. aastal
rahvastikuregister, alates 2013. aastast 2011a aadtva ja eluruumide loenduse
aadressbaas.

T60j6u-uuringuga kogutakse andmeid todealistdtuisilt (15—74-aastased). Enne 2002.
aastat arvestati kisitletava vanuse maaramiselsiaidiaastat: t66ealised on inimesed,
kes uuringuaasta 1. jaanuaril olid 15-74-aasta®@02. aastast alates arvestatakse ka
sunnikuupaeva: to6ealised on inimesed, kes uurémdpial olid 15—-74-aastased.

Sunnikuupéeva arvestamine vanuse arvutamisel &28/@2. aastast voimaldab tapselt

arvutada ka vanuserihma “16 kuni pensioniiga” andnienne 2002. aastat arvestati
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t66jOu-uuringus pensioniiga ainult taisaastatejdw-uuringus kasutatud pensioniiga

on esitatud jargmises tabelis.

Tabel 1. T66jdu-uuringus kasutatud pensioniiga

Vanus, aastat
mehed naised

1989-1994 60 55
1995-1996 61 56
1997-1998 62 57
1999-2001 63 58
2002-2003 63 58,5
2004 63 59
2005-2006 63 59,5
2007 63 60
2008-2009 63 60,5
2010 63 61
2011-2012 63 61,5
2013 63 62
2014-2015 63 62,5

Allikas: (Statistikaamet 2016)

Et ETU 95 ja ETU 97 uuringunddala andmed on isikkdbta, kes uuringuaasta 1.
jaanuaril olid 15-74-aastased, ja tagasivaateBaeandmed on kogutud t&pselt samadelt
isikutelt, kes olid aga varasematel aastatel ®ist@husevahemikes, siis tagamaks
andmete vorreldavust aastate kaupa ning tavapam@stastikuandmete esitust
vileaastaste vanuserihmadena, on 1989.—-1996. kalsta kogutud tagasivaatelised

andmed esitatud 15-69-aastaste kohta.

Alates 1998. aastast kuni 2000. aasta Il kvartalisitleti t66j6u-uuringus ka 75-aastasi
inimesi. Nii saadi 1997.-1999. aasta kohta tagas@lised andmed, mis hdlmavad 15—
74-aastasi. KOik lUle 74-aastased inimesed on }89a@rgmiste aastate andmetes loetud

mitteaktiivseks, varasemate aastate puhul Ule 6tsed.

To06jou-uuringu andmete laiendamisel on alusekssaingék rahvaarv uuringuaasta 1.
jaanuaril. Laiendustegurid arvutatakse maakonrajasb-aastaste vanuserihmade jargi.
Andmebaasis avaldatud 1990.—-1999. aasta andmed#peuostatud, kasutades 1989. ja

2000. aasta rahvaloenduse vaheliste aastate kenitigk rahvaarve. 2000.—2013. aasta
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andmed on tapsustatud, kasutades 2011. aasta oahdabte ja registrite andmetele
tuginedes Umberarvutatud rahvaarve (vt rahvaarvubedianvutuste metoodikast

http://www.stat.ee/75541 ja t66jou-uuringu Umberarvutuste metoodikast
http://www.stat.ee/76254

Valimi laiendamisel Uldkogumi kohta saadud andmedkdik tegelike parameetrite
hinnangud. Hinnanguid, mis pohinevad valimi vahean 20 isikul, ei ole avaldatud

(tabelites tahistus “..”), sest need ei ole usaldéssed.

Umardamise t&ttu ei vordu tabelites arvude liitmidemus alati summaarse naitarvuga.

Erinevus vOib olla kuni paar viimase koha uhikut.

Alates 2015. aasta | kvartalist ei avalda Sta@sttket enam t06j0u-uuringu tulemusi
tegevus- ja ametialade jargi kvartali kaupa, vawhldab need korra aastas aasta
kokkuvottena. Kvartaalsed toohdiveandmed tegevdsalgargi on ka edaspidi
kattesaadavad Statistikaameti avaldatavas ettesftlistikas, vabade ja hdivatud
ametikohtade ning rahvamajanduse arvepidamisestitas.

(Allikas: Statistikaamet 2016)

Statistikaameti andmebaas. Sotsiaalelu —  Tooturghttp:[/pub.stat.ee/px-
web.2001/Database/Sotsiaalelu/15Tooturg/12Tootudandmed/O4Luhiajastatistika/T
T _047.htnj 15.09.2016.

2. Majutatud
P6himdisted
Majutatu — turist ehk 66biv kilastaja, kes veedab vaheatatoo majutusettevottes.

Majutusettevote — majandusuksus, mille kaudu osutab ettevotja amgndus- voi

kutsetegevusega majutusteenust. Majutusettevagie lon jargmised: hotell, motell,
kilalistemaja, hostel, puhkekila ja -laager, puhdjamkilaliskorter ning kodumajutus.
Turistide majutusiksused on jaotatud kahte pdhidihkollektiivmajutus (teenindavad
turiste  arilksustena) ja  eramajutus. Majutussiiedist kajastab  ainult
kollektiivmajutuskohtade andmeid.
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Metoodika

Majutusettevotete tldkogum hdlmab ettevotteid, enilbhi- voi kdrvaltegevusala Eesti
majanduse tegevusalade klassifikaatori (EMTAK 20a8g)i on:

e 551 — hotellid ja muu sarnane majutus,

e 552 — puhkuse- ja muu lihiajaline majutus,

e 553 - laagriplatsid, vagunelamute ja haagissuvpat&imisplatsid,

ning Majandustegevuse registrisse (MTR) kantud tagitevotteid. Vaadeldakse
vahemalt viie voodikohaga majutusettevotteid. Adat002. aastast hdlmab

majutusstatistika ka majutusteenust pakkuvaid tsestikeskusi.
(Allikas: Statistikaamet 2016)

Statistikaameti andmebaas. Majandus - Turism, mgjya toitlustus - Majutus.
[http://pub.stat.ee/px-

web.2001/Database/Majandus/23Turism ja majutus/QRNMETU 11.hth
15.09.2016.

3. Jaemuik posti vdi Interneti teel

PS6himdisted

EttevOtte tegevusala — ettevbtte pdhitegevusala Eesti majanduse tegiades
klassifikaatori (EMTAK) jargi.

Jaekaubandusettevote- ettevote, mille pohitegevus on eelkdige kaubamiié (v.a
mootorsdidukid ja mootorrattad) peamiselt kodumidiamises kasutamiseks (Eesti
majanduse tegevusalade klassifikaatoris (EMTAKetwegala G 47).

Mudgitulu — nii pohi- kui ka kdrvaltegevusena valmistatuddete, osutatud teenuste ja
edasimuigi eesmargil soetatud kaupade muugist dadéilsaadaolev tulu, mis ei sisalda
k&aibemaksu ega aktsiise. Muugitulu vérdub saadugadédaoleva tasuga ja arvestatakse
tekkepdhiselt. Muldgimoment on omandidiguse Uleminegtjale. Mduugitulusse
arvestatakse ka taara ja pakkematerjali maksuraogjts komisjoni- ja agendilepingute
teenustasud (komisjonitasud). Malgitulu ei sisgddhaivara madgitulu; muud aritulu

(pbhivara likvideerimise tulu, trahvi- ja viivisdty kasum ostjate ja tarnijate valuutakursi
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muutustest ja aegunud kreditoorsest volgnevusasandeperioodil selgunud eelmiste
aastate tulu, saadud annetused jms); finants- red@realist tulu; riigi- voi kohalikust

eelarvest vbi Euroopa Liidu institutsioonidelt sadddotatsioone (tegevuskulude
sihtfinantseerimine);  kaibemaksukohustuslasel kédlesu; tootjaettevottel ja
aktsiisilaopidajal aktsiise; teiste nimel sissendut summasid (komisjoni- ja
agendilepingud).

Jaemuuk posti voi Interneti teel(G 4791) - Toodete jaemutk posti voi Internetl,tee
mudk, mille puhul ostja teeb oma valiku reklaamikigtaloogide, veebilehel pakutava
informatsiooni ja kaubandidiste vms pdhjal ningasiostutellimuse posti voi telefoni
teel vdi Interneti kaudu (tavaliselt labi spetssgalveebilehe). Ostetud tooted saab
veebilehelt alla laadida v6i saadetakse need &ehposti teel:

¢ mis tahes toodete jaemuuk posti teel,

e mis tahes toodete jaemiiik Interneti teel,

e otsemiik televisiooni, raadio vdi telefoni teel,

e jaemuuk Interneti-oksjonite kaudu.

Siia ei kuulu:
e mootorsodidukite, nende osade ja lisaseadmete jdenmigrneti teel, vt grupid
451, 453,
e mootorrataste, nende osade ja lisaseadmete jadm@ihketi teel, vt grupp 45401

(Registrite ja Infosuisteemide Keskus 2016).

Metoodika
Andmed kogutakse statistikato6 20007 ,Ettevotetgandusnéitajad” kisimustikuga

.Majandustegevus". Aruandeperiood on kvartal.

Uldkogumi moodustavad ettevétted, mis on kantudiigministeeriumi Registrikeskuse
andmebaasi andmetel moodustatud majanduslikulivedte ettevotete nimekirja ehk
statistilisse profiili.

Tooga hdivatud isikute arvu pdhjal kuuluvad vaatlada kdik vahemalt 20 hdivatuga

ettevotted. Vaikeettevotete (1-19 t6dga hoivatutiinaed kogutakse valikuuringu
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meetodil, kasutades stratifitseeritud lihtsat juikks  valikut. Uldkogum
stratifitseeritakse ettevotte tegevusala ja todgadtute arvu jargi.

Valikuuringuga kogutud andmete pdhjal hinnatakstkadumi naitajaid. Kisimustiku
esitamata jatnud ettevottele asendatakse voimktusa varasema perioodi andmed. Kui
kisimustiku esitamata jatnud ette-votte kohta armbpeuduvad, asendatakse tema
andmed tegevusala grupi vastavate andmete keskiste

(Allikas: Statistikaamet 2016, Registrite ja Infesgemide Keskus 2016)

Statistikaameti andmebaas. Majandus - Sisekaubandbip://pub.stat.ee/px-
web.2001/Database/Majandus/17Sisekaubandus/048isek@use majandusnaitajad/
KM_0034.htnj 15.09.2016.

Registrite  ja Infoslsteemide Keskus. e-ariregisttEMTAK tegevusalad
[http://www.rik.ee/sites/www.rik.ee/files/elfindertecle_files/EMTAK%202008%20E
ST%20-%20selgitavate%20m%C3%A4rkustegd.©8f10.2016.

4. Kinnisvara ostu-mudgitehingute arv.
PAhimdoisted
Kinnisasi — maatikk koos selle oluliste osadega. Maatukiiseld osad on sellega

pisivalt Uhendatud asjad (ehitised, kasvav metsstemata vili jne) ja maattkiga seotud

asjadigused.

Kinnisvara — isikule kuuluvad kinnisasjad ja kinnisasjadegatse rahaliselt hinnatavad

digused ning kohustused, sh hoonestusdigus jadkasltus.

Kinnisvara ostu-mudgitehing — ostu-mudgitehing, mille objekt on kinnistusrasnsae
kantud. Siia kuuluvad:

e hoonestamata kinnistu ostu-mutgitehingud, millekbpn ainult maatukk,

e hoonestatud kinnistu ostu-mudgitehingud, mille &bjen maatikk koos

olemasolevate voi ehitusjargus hoonetega.
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Metoodika

Andmed kinnisvara ostu-mudgitehingute arvu ja wis#t kohta kogutakse kdikse
vaatlusega "Kinnisvara". Alates 2008. aastast anikvara ostu-mudgitehingute riikliku
statistika (tabelid KV015, KV02, KV042, KV05) tootse alus Maa-ameti avaliku
andmebaasi andmed. Andmete avaldamisel lahtutakdengute andmebaasis
kasutatavast konfidentsiaalsuse reeglist: tehingaéetus kuvatakse vaid juhul, kui on
toimunud vahemalt 5 tehingut. Varasematel aastebglus Statistikaamet andmeid

notaritelt.
(Allikas: Statistikaamet 2016)

Statistikaameti andmebaas. Majandus — Kinnisvara Kinnisvaratehingud
[http://pub.stat.ee/px-
web.2001/Database/Majandus/09Kinnisvara/04Kinnetedingud/KV_05.htrh
15.09.2016.
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Lisa 2. Prognoosmudelite valemid

Kvartali detailsusega baasmudelid

Prognoositud aegridade vaartuged arvutatakse kasutades mudeleid:
M(0.1) : log(¥p¢) = Bor + B11log(Ye-1) + P21 log(Ve—2) + =+ Par log (Ve-4)
M(0.2) : log(¥p¢) = Boz + P12 log(Ye—2) + P22 log(Ye—3) + =+ + Paz log (Ve—s)

M(0.5) : log(¥p¢) = Bos + P15 10g(Vi—s) + Pas log(Ve—e) + == + Bas log (Ve—g)
ehk:

M(0.h) : log(¥p+t) = Bon + Binlog(Ve-n) + Bon log(YVe-n+1)) + -+ Ban log(Ve—(n+3))
ehk:

4
(10) M(0.h) : log(yp¢) = Bon + Zﬁih log(Ve—(n+(i-1))

i=1



=72

Kvartali detailsusega laiendatud mudelid

Prognoositud aegridade vaartuged arvutatakse kasutades mudeleid:
M(1.1) : log(¥p¢) = @o1 + @11 Ll0g(Ve—1) + Qz1 log(Ve—2) + =+ + ayq log(Ye—s) +
+Yo1log(x) + v11log(xe—1) + v21 log(xe-z) + -+ + Va1 log (xe—4)
M(1.2) : log(yp¢) = Qo + @12 l0g(Ve—2) + azz log(ye—3) + -+ + sz log(ye—s) +

+Yoz2 log(xe—1) + V12 log(xe—3) + Va2 log(xe—3) + -+ Vaz log (x;—s)

M(1.5) : log(yp¢) = @os + a1slog(Ye-s) + azs log(Vi—e) + -+ + aus log(ye—g) +
+Yos l0g(xe-a) + V15 10g(xe—s5) + V25 l0g(xXe—6) + -+ +Vas log(x;—s)
ehk:
M(1.h) : log(¥p¢) = @on + a1 log(Ve-n) + A2n 10g(Ve-(h+1)) + = + Aapn 10g(Ve—(na3)) +
+Yon log(Xe—(n-1)) + Y1inlog(Xe—p) + Van log(Xi—n+1)) + " + Van log(Xi—(n+3))

ehk:

4 4

(1) M(Lb) : log(yp ) = @on + ) @i l0gGe-quaci-1y) + ) ¥jn 109 (e nrr-1y)

i=1 j=0



9.

Kuu detailsusega baasmudelid

Prognoositud aegridade vaartuged arvutatakse kasutades mudeleid:

M(0.1) : log(¥p¢) = Bo1 + P11 log(Ve—1) + Bar log(Ve—z) + -+ Br21 log(Vi—12)
M(0.2) : log(¥p¢) = Boz + P12 log(Ve-2) + B2z log(yi—3) + -+ P122 log(Vi-13)

M(0.15) : log(¥p¢) = Bo1s + Bi1s log(Ve-15) + P15 l0g(Ve—16) + =+ + Br215 l0g (Ve-26)
ehk:

M(0.h) : log(¥p¢) = Bon + Binlog(Ve-n) + Pon log(Ve—n+1)) + -+ + Bizn l0g(Ve—(n+11))
ehk:

12
(12) M(0.h) : log(¥p¢) = Bon + Zﬁih log(Ve—(n+(i-1))

i=1



LL

Kuu detailsusega laiendatud mudelid

Prognoositud aegridade vaartuged arvutatakse kasutades mudeleid:
M(1.1) : log(ype) = ao1 + @11 log(Ye—1) + az1 log(Ye—2) + -+ + @121 log(Ve-12) +
+V-11log(Xes1) + Vo1 log(xe) + v11log(xe-1) + Va1 log(xe—2) + -+ V121 log (X¢-12)
M(1.2) : log(Ypt) = @oz + @12 log(Ye—2) + azz log(Ye—3) + -+ 122 l0g (Yi—13) +

+v_12log(xt) + voz log(xe—1) + V12 log(xi—2) + V22 log(xe—3) + =+ + V122 log(X¢—13)

M(1.15) : log(Ypt) = ap1s + a115 10g(Ve—15) + A215 l0g(Ve—16) + " + Q1215 l0g(Ve—26) +
+V-115 l0g(X¢-13) + Vo1s log(Xe-14) + V115109 (Xt-15) + V215 l0g(Xe-16) + - + V1215 l0g (Xt —26)

ehk:
M(1.h) : log(ype) = aon + a1plog(Ve-n) + a2n log(Ve—n+1)) + -+ + @120 l0g(Ve—(n+11)) +
+V-1n log(xt_(h_z)) + Yon log(xt—(h—l)) + Yinlog(xXe—n) + Van log(xt—(h+1)) + -+ Vi log(xt—(h+11))

ehk:

12 12

(13) M(Lb) ¢ log(yp ) = o + ) tin l0gWe-quace-) + ) Vjn 10gCe-urr-1y)

i=1 j=—1



Kus y,¢ — prognoositud aegrea arvuline vaartus ajahetkel t,
Vi — tegeliku aegrea vaartus ajahetkel t,
X¢ — Google indeksi vaartus ajahetkel t,
Bon; Bin — baasmudeli parameetrid,

Qon; Ain — laiendatud mudeli (tegeliku aegrea osa) parameetrid,

Yin — laiendatud mudeli (Google indeksi aegrea osa) parameetrid,
h — prognoositava ajaperioodi jark ehk horisont,
I} ] — parameetrite indeksid.
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Lisa 3. Joonas Tuhkuri t66de prognoosid

Tuhkuri, J. (2014)

Tabel 1.Soome t66tuse mééra prognooside vead

Malli MAE A
CoW) fow  100%
- T
vz ) TR0 s
r O T g
t+4 E?i 171:5 30.5 %
t+5 E?i 181_;3;? 25.3 %
o O AT sy

MAE = absoluuttinen keskivirhe

A = ennustetarkkuuden muutos

Taulukko 4: Mallin (0) ja (1) nvkyvhetken ja tulevaisuuden ennustetarkkuus

Allikas: (Tuhkuri, J., Big Data: Google Searche®dtct Unemployment in Finland,
ETLA Reports 31, 2014, hitps://www.etla.fi/wp-content/uploads/ETLA-Rapbtti
Reports-31.pdf03.11.2016).

Parendus on valja toodud muutuse protsendina.
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Tuhkuri, J. (2016)

Tabel 2. Ameerika Uhendriikide to6tuse maéra prognoosidelve

Horizon Model MAPE A
=0 o a9
het 0D o e
I
b3 (0.0) 10.4% 6.28Y%

(1.3) 11.06%

(0.0) 11.1%

y . C

h=4 (14)  13.02% 17.22%
(0.0)  11.96%

h=5 113.22¢
(L5)  13.54% %

Y (0.0)  13.40% 0,035,

(1.6) 12.07%

MAPE = mean absolute percentage error
A = improvement in forecasting accuracy
Estimated values are computed recursively using dynamic
n-step-ahead forecasts with a rolling window of 48 months

for each model. The evaluation period is Jan 2008-0ct 2014.

Table 4.4: Noweasting and forecasting accuracy of the seasonal AR(1) benchmark model (0.0) and
the extended models (1.0)—(1.6) that include Google Index 2008-2014.

Allikas: (Tuhkuri, J., Forecastig unemployment willmogle Searches, ETLA Working
Papers No 35., 2016htips://www.etla.fi/wp-content/uploads/ETLA-WorkisRapers-
35.pdf 31.10.2016).

Parendus on vdlja toodud muutuse protsendina.
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SUMMARY

FORECASTING WITH GOOGLE QUERY DATA USING TIME SER&:
ESTONIAN EXAMPLES

Margus Matkur

Internet is global. Google web search engine isntbet common web search engine in
the Internet and it is used to execute billiongjwéries every day — Big Data. The data
about the queries are recorded and are availaldgdryone via Google Trends. In the
present study it is examined whether the colle@edgle query keyword frequency data
are useful in forecasting economic processes usstgnian examples.

In the first chapter of the study an introductidroat the interested target groups and the
subjects was presented. Followed by the short eerabout the previously committed
researches. In the second chapter four Estoniamoado indicators were introduced:
Estonian unemployment rate, the number of peogleramodated, retail via mail-order
or Internet and the number of the property salasstctions. Next the Google Trends
application was introduced and within one-monthiquerof time the raw data was
collected every day. Based on observations the Bandex (Gl) was constructed for
each example. An overview of the possible appraathdorecasting was given. In the
third chapter of the study the graphical analystmMeen the Google index and the
economic process examples was made. The graphagises was the tool to choose the
applicable keywords set into the Google Trends mfasens in the first place. The
forecasting models were constructed and the forewesre performed. The parameter
estimation technique called the Prediction Errotid (PEM) was used to optimize the

predictive performance of the prediction models.

Based on the “forecasting the pastk (post method it is confirmed that it is reasonable

to bring Google query keyword frequency data alang forecasting Estonian
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unemployment rate (extended model MAPE improveroemtpared to benchmark model
MAPE was 1,53%), retail via mail-order or Intern@xtended model MAPE
improvement compared to benchmark model MAPE whs%) and the number of the
property sales transactions (extended model MAPBPromement compared to
benchmark model MAPE was 3,37%). In this studythlel set of the keywords was not
found to improve the accuracy of the number of pe@rcommodated forecasting
(extended model MAPE decrease compared to benchmadel MAPE was 0,24%).
Based on the “forecasting the futurek(ant¢ method the future projections of the time
series was composed for each example. In this wioelepeatable algorithm was created
of how to improve the accuracy of forecasting basethternet query data. Compared to
the previously committed researches the eliminabiotne instability of the Google raw
data and the prediction models thickening plusttiension of the horizon can be pointed

out.

The study looked into the economical subjects inctvithere is a heightened interest in
the wider population or in other words there exswufficient data about the keywords
connected to the subject in the Google Trends. rEselts found in this study are
consistent with earlier studies and showed thatGbegle queries keyword frequency

data has capability to improve the forecasting ssmy

The present study and the created algorithm canskd for a software application
development that predicts economic indicators @i tiene. Such a forecasting tool can
substantially simplify decision making processesida commercial or public

organizations. Also the study can be useful in mietailed investigation about one
particular example also. The author sees the patdat further research of the Estonian
unemployment rate, focusing to the suitable foregsnodels development. Also the
possible link between Google query keyword freqyestetta and the trading activity in

the stock markets is interesting subject to explore
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