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Liihikokkuvote

Rahvastikuprognoos hindab, millised on rahvastikusiindmuste, -koosseisu ja
-suuruse muutumine tulevikus. Rahvastikuprognoose koostatakse iilikoolide,
rahvusvaheliste organisatsioonide ning riiklike statistikaametite poolt. Kées-
oleva t00 eesmirk on uurida erinevaid traditsioonilisi ja uuenduslikke rah-
vastikuprognoosi metoodikaid ning rakendada hulka neist Eesti rahvastikul,
et vorrelda saadavaid tulemusi ja nende téapsust Statistikaaameti 2019. aas-
ta rahvastikuprognoosiga. Uuritakse nelja tiiilipi ja rakendatakse kaht tiiiipi
rahvastikuprognoosi meetodeid.
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Abstract
Population forecasting estimates future changes in population events, com-
position and size. Population forecasts are produced by universities, interna-

tional organisations and national statistical offices. The aim of this paper is



to examine different traditional and innovative population projection metho-
dologies and apply a number of them to the Estonian population in order to
compare the obtained results and their accuracy with the 2019 population
projection of Statistics Estonia. Four types of population projection metho-
dologies will be studied and two types will be applied.
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Sissejuhatus

Rahvastikuprognoos hindab, millised on rahvastikustindmuste, -koosseisu ja -suuruse
muutumine tulevikus. Valitsustele pakub huvi, kuhu ehitada koole, haiglaid ja uusi
teid ning kui palju saab olema maksumaksjaid voi sojavie-ealisi. Ettevotted aga
hoolivad oma klientuuriga toimuvatest muutustest. Intrigeeriv on see ka iildsuse-
le. Rahvastiku koosseis mojutab ju nii kultuuri kui t66- ja kinnisvaraturgu. Eestis
voib tegu olla riigi piisimajadmist mojutava kiisimusega. Rahvastikuprognooside
koostamine on rahvastikustatistikute iiks koige tédhtsamaid kohustusi (Vahi, Mare

et al., 2015).

Rahvastikuprognoose koostatakse iilikoolide, rahvusvaheliste organisatsioonide ning
riiklike statistikaametite poolt. Eesti pohiline prognooside koostaja on Eesti Statis-
tikaamet, mis koostab prognoose iga viie aasta tagant. Viimane neist koostati aastal
2019. Eesti rahvastikuprognoosi eesmérk on hinnata rahvaarvu muutust, stindide
ja surmade arvu, vélisrdnnet ja rahvastiku koosseisu ning seda arvutatakse oletata-
va tulevase slindimuse, suremuse ja vélisrdnde alusel soo ja vanuse gruppide jaoks
(“Rahvastikuprognoos | Statistikaamet”, 2024). Eesti rahvastikku prognoositakse

ka Eurostati, Uhinenud Rahvaste Organisatsiooni ja Tartu Ulikooli poolt.

Eesti Statistikaameti poolt koostatav rahvastikuprognoos kasutab laialt levinud
osismeetodit (Cohort Component Method). Osismeetodi aluseks on rahvastiku soo-
vanusjaotus, mida kasutades moodustatakse projektsioon riithmade arvukust uuen-
dades vastavalt siindimuse, suremuse ja riande kohta tehtavatele eeldustele (O’Neill
et al., 2001). Eesti rahvastikuprognoosi eeldused luuakse tuginedes antud valdkon-

na ekspertide arvamusele (Statistikaamet, 2019).

Kaéesoleva t66 eesmark on uurida erinevaid traditsioonilisi ja uuenduslikke rahvasti-
kuprognoosi metoodikaid ning rakendada hulka neist Eesti rahvastikul, et vorrelda
saadavaid tulemusi ja nende tadpsust Statistikaaameti 2019. aasta rahvastikuprog-

noosiga.



T66 kirjutati tekstiprotsessoriga INTEX ja erinevaid rahvastikuprognoosi metoodi-

kaid rakendati rakendustarkvaras R.



1 Metoodika

1.1 Nihke- ehk osismeetod

Osismeetod rahvaarvu prognoosimiseks (Cohort Component Method of Population
Projection) on olnud kasutuses koigis pikaajalistes rahvusvahelistes rahvastikuprog-
noosides (O’Neill et al., 2001). Osismeetodi keskmes on demograafiline bilansi-
vorrand (Demographic Balancing Equation). Bilansivorrandi kohaselt on rahvaarv
ajahetkel T" vordne rahvaarvuga ajahetkel 0, millele on liidetud inimesed, kes aja-
vahemikus kuni hetkeni 7' siindisid voi sisse rdndasid ning millest on lahutatud

inimesed, kes surid voi réndasid vélja. Demograafilise bilansivorrandi {ildkuju on

N(T) = N(0) — E[0,T] — D[0,T] + B[0,T] + I[0, T]
= N(0) — D[0,T] + B[0,T] + G0, T, (1)

G[0,T) = I[0,T] — E[0.T),

kus N on rahvaarv, F on valjardnne, D on surmad, B on silinnid, I on sisserdnne

ja G on randesaldo (Katie Paulson et al., 2024).

Osismeetodi aluseks on rahvastiku soo-vanusjaotus, mida kasutades moodustatakse
projektsioon rithmade arvukust uuendades. Rithmasid uuendatakse vastavalt siin-
dimuse, suremuse ja rande kohta tehtavatele eeldustele. Iga rithm liigub jargmisesse
vanuseriihma vastavalt antud riithma vanuse- ja soopohisele suremusele. Rdndega
arvestatakse vanuse- ja soopohiseid rdandesaldosid vastavatele vanuse ja soo kohor-
titele liites. Noorima vanuserithma suurust méjutab siindide arv, mis arvutatakse
arvatavat vanusepohist stindimust koigile siinnitusealistele naiste rithmadele raken-
dades. Siinnid jaotatakse sugude vahel arvatavat soojaotust kasutades (O’Neill et

al., 2001).



1.1.1 R-i paketi demCore osismeetodi metoodika

R-i pakett demCore voimaldab erinevate demograafiliste meetodite rakendamist.
Arvutada saab elutabeleid, summaarset stindimuskordajat ja siindimuse vanusekor-
dajat ning osismeetodi abil tuleviku rahvaarvu (Katie Paulson et al., 2024). Paketi
kasutamiseks on vajalik ka lahendamata kiisimuste tottu niiiidseks arhiveeritud
pakett assertive.base (“CRAN - Package assertive.base”, 2024). Antud paketist ins-

talleeritigi hiliseim arhirveeritud versioon 0.0-9.

Uldine valem ajahetkel ¢ +n vanuses x kuni « 4+ n rahvaarvu leidmiseks iihele soole

on:

WINe(t+n) = K"Nw—n(t)Jr nGx_n[t,tJrn])  nLs[t,t+n] N nGalt, t +n]

2 nLy—n[t,t +n] 2
kus n on vanusegruppide pikkus ning mitu aastat ette prognoositakse ja:

e ,N;(t) - rahvaarv ajahetkel ¢ vanusegrupis x kuni = + n,

e n,L[t,t+n] - ajavahemikus ¢ kuni ¢t +n elatud inimaastate arv vanusegrupis

x kuni x 4+ n,

nz G[t,t+n]
2

° - réndesaldo ajavahemikus ¢ kuni ¢ + n vanusegrupis = kuni = +n

(Katie Paulson et al., 2024).

Valem noorima vanusegrupi rahvaarvu leidmiseks ajahetkel ¢ + n iihele soole ilma

randeta on:

L()[t t+n]
No(t = Blt. t . nOL v T
wMo(t +n) 8,6+ 7] n-loft,t +n]’
kus:
- NE@t) +,.NE (@.M
B[t’t+n]:Zg'”Fx[tﬂf‘i‘n]'an[tﬂf—Fn]_n i " ac; ”Lz*n[tvt'f‘”]’

=0

e ,N,(t) = rahvaarv ajahetkel ¢ vanusegrupis = kuni x + n,
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e ,L,[t,t+n] = ajavahemikus ¢ kuni ¢ +n elatud inimaastate arv vanusegrupis

x kuni x 4+ n,
e B[t,t+ n] = siindide arv ajavahemikus ¢ kuni t 4 n,
e ,[F,[t,t + n] = siindimuse vanusekordaja ajavahemikus ¢ kuni ¢ + n naiste

vanusegrupis x kuni x + n (Katie Paulson et al., 2024).

Valem koige vanema vanuseriihma rahvaarvu leidmiseks ajahetkel ¢+ n iihele soole

ilma randeta on:

oo Nz (t + 1) = (ann(t) - W) + (ooNx(t) . Tw+n[t7t+1]>

nLa_n[t,t+n T.[t,t +n]
T,[t,t + n]
~ (nNp—n(t Ng(t))  ————.

kus:

e N, (t) rahvaarv ajahetkel t vanusegrupis x kuni x + n,

e ,L,[t,t + n] elatud inimaastate arv ajavahemikus ¢ kuni ¢ + n vanusegrupis

x kuni x + n,
o N;(t) rahvaarv ajahetkel ¢ kdige vanemas vanuserithmas,

o Tpint,t+1] elatud inimaastate arv ajavahemikus ¢ kuni ¢ +1 vanusest z+n

ja vanemates vanuseriithmades,

e T,[t,t+ n] on inimeseaastate arv elatud ajavahemikus ¢ kuni ¢ + n vanusest

x ja vanemates vanuserithmades (Katie Paulson et al., 2024).

1.1.2 Eesti rahvastikuprognoosi metoodika

Eesti Statistikaameti poolt 2019. aastal vélja antud kogu Eesti rahvastikuprognoosi

mudeli aluseks olid Eesti rahvastiku soo-vanusjaotus hinnatava perioodi alguses



ehk 2019. aasta 1. jaanuaril ning Eesti rahvastiku siindimus, suremus ja vélisrdnne
prognoositava perioodi jooksul (Statistikaamet, 2019). Prognoositi vanustele 0 kuni

99 ning lisaks 100 ja rohkem kuni aastani 2080.

Stindimuse véljendamiseks kasutati summaarset siindimuskordajat, mida arvutati
jargmiselt:

TFR=a)  ofs

kus a on vanusevahemiku pikkus, ,f; on stindimuse vanuskordaja ja summeerimine

toimub iile kogu viljaka ea (Maasing & Tiit, 2021).

Vanusegrupi [z, + a) siindimuse vanusekordajat arvutati jargmiselt:

G,B:E
CLPJC ’

af:v =

kus a on vanusevahemiku pikkus, ,B, on aasta jooksul vaadeldavas vanusegrupis
elusalt stindinud laste arv ja P, on aastakeskmine naiste arv vaadeldavas vanuse-
grupis (Maasing & Tiit, 2021). Aastakeskmine naiste arv vanusegrupis [z, + a)

on vanusegrupi aasta alguse ja aasta lopu naiste arvude aritmeetiline keskmine.

Suremuse viljendamiseks kasutati oodatavat eluiga, mida arvutati jargmiselt:

e —@ ja e —&
O_ZO J x_lx,

kus eg on keskmine oodatav eluiga siinnil, mis on siiski seotud aastaga x ehk iseloo-
mustab aastal x siindinuid, ja e, on aastal x slindinute keskmine oodatav eluiga.
Tehakse eeldus, et suremus on tulevikus igas eas sama, mis aastal x (Maasing &

Tiit, 2021).

Sp on iga aasta moddudes ellujddnute summa kuni médratud maksimaalse elueani

ehk jarelejasnud eluaastate arv populatsioonis:

So= U ja Sp= i L,

t=0 =z
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kus Iy = l;—1 - (1 — ¢f_;) (Maasing & Tiit, 2021).
Vanuses t suremise toendosust gf arvutatakse jargmiselt:

Dy

&4 = 5o s
t F’tx—l—DgI’

kus DY on vanuses t aastal x surnud inimeste arv, P;* on t aasta vanuste inimeste
arv aastal z ning D;* on inimeste arv, kes surid vaatlusaastal pérast t aastaseks

saamist (Maasing & Tiit, 2021).

Vilisrande véljendamiseks kasutati vélisréndesaldot, mis on sisseréindajate kogu-
arvu ja valjardndajate koguarvu vahe. Mudeli sisendina kasutati randesaldot 1000

inimese kohta.

Mudeli iildkuju oli

rz
N = Nstao1-¢F 4+ Ngpg1 - ——,
s,t,x s,t,x—1 4t + s,t,x—1 1000

kus Ngt, on soost s vanuses t inimeste arv aastal z ja r{ on randesaldo 1000

elaniku kohta vanuses t ning aastal x.

Esimeses vanuses oli mudel kujul:

t=49
N, o Ns,t,x—l + Ns,t,ac T
5,0, — E 2 . 1ft y
t=15

Ns,t,:vfl"l‘Ns,t,w
kus - 5

on aastakeskmine naiste arv ja 1 f{ on hinnatud siindimuse va-

nusekordaja aastal x.

Viimases vanuses oli mudel kujul:

X
Tt

Ns,t,m = Ns,t,x—l ) Qf + Ns,t,m ' Qfﬂ + Ns,t,m—l : m’

kus Ny o - qf“ on sama vanusegrupi ellujadnute arv, millega arvestatakse, kuna

antud vanusegrupist pole voimalik edasi liikuda.

11



Mudeli eeldusteks olid ekspertarvamuste alusel koostatud hinnangud Eesti rahvas-
tiku siindimuse, suremuse ja valisrdnde kohta aastateks 2045 ja 2080. Loodi neli

stsenaariumi (Statistikaamet, 2019):

e Pohistsenaarium:

— Summarne siindimuskordaja touseb 2045 aastaks 1,81 lapseni naise koh-

ta ja 2080 aastaks 1,86 lapseni;

— eluiga pikeneb 2045 aastaks naistel 86,5 ja meestel 79,6 eluaastani ning

2080 aastaks naistel kuni 89 ja meestel kuni 83,5 aastani;

— 1500 inimesega positiivne réandesaldo.
e Korgem siindimus ja randesaldo:

— Summaarne siindimuskordaja touseb 2045. aastaks 1,90-ni ja 2080. aas-

taks 1,95-ni;

— eluiga pikeneb 2045. aastaks naistel ja meestel 86,5 ja 79,6 aastani ning

2080. aastaks 89 ja 83,5 aastani;

— suurem positiivne rédndesaldo, alguses 3000 ja 16pus 2500 inimest.
e Madalam siindimus, madalam suremus, ranne tasakaalus:

— Summaarne slindimuskordaja touseb 2045. aastaks 1,72-ni ja 2080. aas-

taks 1,77-ni;
— oodatav eluiga siinnil jaab samaks naistel 82,4 ja meestel 73,7 aastat;

— valisrdnne on tasaskaalus.
e Siindimus touseb:

— Summaarne siindimuskordaja touseb oluliselt, aastaks 2045 2,03-ni ja

aastaks 2080 2,08-ni;

12



— eluiga pikeneb 2045. aastaks naistel ja meestel 86,5 ja 79,6 aastani ning

2080. aastaks 89 ja 83,5 aastani;

— 1500 inimesega positiivne réandesaldo.

Kolmanda stsenaariumi korral tdhendab madalam suremus oodatava eluea samaks
jaamist.
Stsenaariumites vilja toodud ennustatavad summaarsed siindimuskordajad

Summaarne siindimuskordaja ennustati lahteaastast lineaarselt sihtaasta ekspert-
hinnaguni muutuma. Seejérel jaotati summaarne siindimuskordaja viljakale eale
vastavateks siindimuse vanusekordajateks. Seda tehti arvestades keskmist siindi-
de jaotust iile viljaka ea varasematel aastatel. Samamoodi jaotati oodatavast east
saadud suremuskordaja suremuse vanusekordajaks ning réndesaldo koigi vanuste

vahel.

1.2 Toenaosuslikud rahvastikuprognoosi meetodid

Toendosuslike rahvastikuprognooside koostamise meetodid holmavad retrospektiiv-
set analiiiisi, aegridade analiiiisi ja eksperdipohiseid ldhenemisi. Retrospektiivne
analiilis pohineb varasemate prognooside vigade analiiiisil. Aegridade analiiiis ka-
sutab prognoosi sisendite, nagu siindimus ja suremus, mineviku andmeid, et hin-
nata statistiline aegrea mudel, mida seejarel kasutatakse suure hulga juhuslike tu-
levikutrajektooride simuleerimiseks. Simuleeritud trajektooridest koostatakse osis-
meetodi abil hinnatavaid jaotusi prognoosi véljundile. Eksperdipohises meetodis
palutakse ekspertidel koostada iga prognoosi sisendi jaotuseid, mida seejirel ka-
sutatakse prognoosi viljundite hinnatavate jaotuste koostamiseks sarnaselt aegrea

meetodile. (Raftery & Sevéikové, 2023)
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1.2.1 R-i paketi bayesPop Bayesiaanlik mudel

R-i paketiga bayesPop saab koostada toendosuslikke rahvastikuprognoose sama
metoodikaga mida kasutatakse URO rahvastikuprognoosides. Mudel kasutab nen-
de rahvastikuprognooside loomiseks summarse stindimuskordaja ja oodatava eluea
toendosuslikke hinnanguid. Summarse siindimuskordaja ja oodatava eluea hinnan-
gute loomiseks kasutatakse hierarhilisi Bayesi mudeleid. Luuakse vordne arv siindi-
muse, suremuse ja riande trajektoore. Saadud summarse siindimuskordaja ja ooda-
tava eluea hinnangud teisendatakse vanusejirgseteks ja rahvaarvu prognoositakse
osismeetodiga igal simuleeritud siindimuse ja suremuse trajektooril. Osismeetodit

aluseks on demograafiline bilansivorrand (1). (Sevéikova & Raftery, 2016)

Siindimus

Summaarset stindimuskordajat prognoosides eristatakse kolme jarku vastavalt selle-
le, kui kaugel on prognoosimise hetkel prognoosile vastav populatsioon stindimus-
kditumise muutumise protsessis. I jark on aeg enne revolutsiooni kui siindimus on
korge. II jark on periood, millel jooksul summaarne siindimuskordaja langeb alla
taastetaseme 2,1. III jark on madala siindimusega periood. I jark on koigis maailma

riikides mo6dunud, seega sellega mudelis ei arvestata. (Sevcikova et al., 2023)

II jargus on oodatavat langust summarses siindimuskordajas hinnatud kahekordse

logistilise funkstiooniga mille kuju on jérgnev:

d

1+ exp (_21ff9) (f — 2?22 A; + O.5A1>) o)
d

1+ exp (—21"Ag?f9) (f — Aq — 0.5A3)>

g(f;0) =

kus 6 = (d, Al, AQ, Ag, A4) ja:

e d on oodatava summaarse siindimuskordaja languse iilemine piir, d > 0,

14



Expected decline

CAgy i A Aca © Aca

TFR (decreasing)
Joonis 1: Summaarse siindimuse oodatav langus II jargus vastavalt kahekord-

sele logistilisele funktsioonile. (Raftery & Sevéikova, 2023)

e csimese logistilise funktsiooni keskpunkt on 0.5A3 + Ay, kus As on 80%

esimese logistilise funktsiooni ulatusest,

o teise logistilise funktsiooni keskpunkt on 0.5A1 + As + Az + Ay, kus Aj on
teise logistilise funktsiooni 80%-lise ulatuse méirang (Raftery & Seveikova,

2023).

Kuna koik riigid pole slindimuskaitumise muutumise protsessi Il jargus piisavalt
kaugele joudnud, et neile oodatava summaarse siindimuskordaja languse funkt-
siooni soovitava tépsusega sobitada, siis kasutatakse teiste riikide andmeid. Kogu
maailma voimalikke siindimuse kahanemise mustreid tdpsustatakse prognoositava
riigi seniste andmetega, et sobitada siindimuse languse kiirust. Eeldatakse, et iga
riigi summaarne stindimuskordaja eksleb juhuslikult, nii et ekslemine on kahekord-

ne logistiline funktsioon hetke siindimusest. (Raftery & Sevéikova, 2023)

Mudelil on II jargus kolm taset. Esimene on riigi senisest siindimusest tuletatav

stindimus:

fc,t+1 = fc,t - g(fc,t; 90) + Eets

15



kus f.: on riigi ¢ summarne siindimuskordaja perioodil ¢, g(f.+;6.) on oodatav
langus nagu see on antud valemis 2 ja e.; vea komponent, mille dispersioon soltub
hetke summaarsest siindimuskordajast nii, et e.; N (0,0(fet)?). Tase 2 annab
stindimuse jaotuse maailmas 6, ~ h(-|¢), kus 6. = (Ac1, Ac2, A3, Aca,d) on riigi
¢ oodatava languse funktsiooni parameetrid ja tase 3 tdpsustab maailma parameet-

rite jaotuse ¢ ~ 7(-) (Raftery & Sevéikova, 2023).

IT jargus leitakse mudeli jaoks sobivad jaotusparameetrid Bayesi hindamisega kasu-
tades Markovi ahelate Monte Carlo valikut aposterioorsest jaotusest. Parameetreid
uuendatakse ihekaupa kasutades Gibbsi valiku algoritmi, Metropolise algoritmi voi

ka genereerimist tinglikust jaotusest. (Raftery & Sevéikova, 2023)

IIT jargu alguseks defineeritakse kaht viieaastast perioodi, mille jooksul summaarne
siindimuskordaja oli alla kahe, kuid siiski tousis (Raftery & Sevéikova, 2023). Ka
Eesti on joudnud III jarku. Seega Eesti rahvastikku prognoosides rakendatakse just

sellele jargule vastavat algoritmi.

IIT jargu iiheks eelduseks on riigi ¢ siindimuse koikumine iimber 16pliku stindimuse

taseme p.. Seda koikumist modelleeritakse esimest jarku autoregressioonimudeliga:

fc+1 = ¢ + pc(fc,t - ,uc) + €ty

et R N(0, 02),

kus 0 < p, < 1. (Raftery & Sevéikova, 2023)

Ka III jargus kasutatakse summaarse siindimuse hindamiseks hierarhilisi Bayesi

mudeleid. Mudeli teisel tasemel modelleeritakse parameetreid p. ja pe:

He ™~ TN[O,OO) (ﬂa O-Z)

pe ~ TNy 1)(p,0}),

2

, on nende dispersioon ja

kus i on maailma riigipohiste ldhendite keskmine, o

TN« téhistab kirbitud normaaljaotust. Maailma keskmise jaoks kasutatakse
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kindlat eeljaotust:
@~ Ul0,2.1].

See tdhendab, et maailma keskmise maksimaalne véadrtus on eeldatav taastetase-
mel siindimus. (Raftery & Sevéikovéu, 2023) Samas oy, p ja 0, eeljaotused pole
ekspertarvamuse pohjal méaaratud. Nende kolme parameetri eeljaotustel on vaid

ekspertarvamuse kohaselt maistlike ulatustega (Raftery & Sevéikova, 2023).

Oodatav eluiga

Oodatava eluea kasvu esitamiseks kasutatkse kahekordset logistilist funkstiooni het-
ke oodtavast elueast
pxe
1 exp (=2 (e — AF = 4249))
g (3)

1 exp (— 4t (lor = £, A7 - 4245))

9(let|0°) =

_l’_

kus 6¢ = (A§, A§, A§, Af, k¢ 2¢) on on kuuest parameetrist koosnev parameetri-
te vektor riigi ¢ kahekordse logistilise funktsiooni jaoks. Parameetrite tdhendust
on illustreeritud joonisel 2. Parameetrite vektor #¢ riigi ¢ jaoks on valitud URO
analiiiitiku poolt viiest voimalusest, mis vastavad URO rahvastikuprognoosi stse-
naariumitele. Konstandid Ay = 4.4, A2 = 0.5 on valitud nii, et parameetrid A{
(i =1,2,3,4) on interpreteeritaval skaalal. Neid konstante saab muuta ilma tule-
musi muutmata, eeldusel, et nende korrutis, A;As, jadb muutumatuks. (Raftery

et al., 2013)

Hierarhiline mudel oodatava eluea modelleerimiseks on

lc,t+1 = lc,t + g(lc,t‘ec) + €ct+1,
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Joonis 2: Vasakul oodatava elueea kasv vastavalt kahekordsele logistilisele
funktsioonile. Paremal oodatav eluiga, kus kasvu on modelleeritud kahekord-
se logistilise funkstiooniga. Jaapani néide.(Raftery et al., 2013)

kus

g(lct,0°) = kahekordne logistiline funktsioon parameetritega 6°,
0 = (AT, AS, A3, AL kS, 29,
Af ’ OA; lfl\(-’i Normal[07100](Ai, O'ZAZ_), 1= 1, e ,4,
k¢ | oy, % Normaljg 1)(k, 07),

2| o, & Normal[071,15}(z,az),

kus Normal, 3 (1, 0?) tihistab normaaljaotust keskmisega y ja standardhilbega o,

mis on kirbitud vddrtuste a ja b vahele. (Raftery et al., 2013)

Ténu eeldusele, et iihe riigi parameetrid on juhuslikult valitud iihisest normaaljao-
tusest, kasutab mudel &ra teiste riikide oodatava eluea kasvu andmeid. Normaaljao-
tused on kérbitud, et parameetrid oleksid positiivsed. z¢ on oodatava eluea kasvu

astimptootiline keskmine. (Raftery et al., 2013)

Juhusliku vea jaotuseks on (Raftery et al., 2013):

e N0, (w X f(lop-1))?).
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Parameetrite eeljaotused on mésratud URO mudelite ja stsenaariumite jirgi. Spet-
siifiline eeljaotuste valik ei mojuta tulemusi. Aposterioorsed jaotused hinnati Mar-
kovi ahelate Monte Carlo valikut kasutades. Parameetreid uuendati Gibbsi valiku
algoritmi, Metropolis-Hastingsi algoritmi voi Hastingsi valiku abil voi ka tinglikust

jaotusest genereerides.

Valisranne

Vilisrinde hinnanguna kasutatakse URO rahvastikuprognoosi rindesaldo hinnan-
guid (Sevcikova et al., 2023). Randesaldo eeldused on seatud mineviku rénde hin-
nangute pohjal. Eeldatud tase on seejirel konstantsena tulevikku piisima jaédma
prognoositud (United Nations, 2022). Eesti puhul on aastaks 2022 ja edasi aastani
2100 eeldatud aastaseks rédndesaldoks -1000 ehk tuhat inimest lahkuks rohkem kui

Eestisse sisse randaks.

Kuna URO ei avalda rinde projektsioone soo ja vanuse jirgi, siis arvutatakse mude-
lis esiteks rahvastikuprognoos ilma réndeta. Saadavad jasgid vorreldes URO aval-
datud rahvastikuprognoosiga voetakse rdndesaldo hinnanguks. Saadud vanuse ja
soo réndesaldod skaleeritakse seejarel nii, et summa iile sugude ja vanuste vastab

terviklikule URO poolt hinnatud rindesaldole. (Sevcikova et al., 2023)

1.2.2 R-i pakett demography

Pakett demography hindab suremust, siindimust ja rénnet funktsionaalseid and-
memudeleid (functional data model) kasutades. Suremuse, siindimuse ja rande hin-
nanguid kasutatakse osismeetodis toendosuslike rahvastikuprognooside loomiseks
soo ja vanuse jargi. Toendosuslik rahvastikuprognoos saadakse Monte Carlo simu-
leerimise abil. Eeldatakse, et mineviku trendid jatkuvad tulevikus. (Hyndman &

Booth, 2008)
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Funktsionaalsed andmemudelid

Modelleeritav vaartus, y;(x), on kas suremuse vanusekordaja, siindimuse vanuse-
kordaja voi rdndesaldo vanusele x aastal t. Leitakse y; (z) Boxi-Coxi teisendus, et

see normaaljaotusele sarnanevaks transformeerida:

(Hyndman & Booth, 2008)

Boxi-Coxi teisendusega véiartusele eeldatakse mudel:

yi(x) = s¢(x) + op(z)en »

K
si(x) = plz) + Y Bradn(e) + eu(z),
k=1

kus s¢(x) on silutud funktsiooni z-st. Mudeli vead &;, ~ I1D(0, 1) on soltumatu ja
sama jaotustega. (Hyndman & Booth, 2008) See eeldus on oluline, et tagada mudeli
hinnangute mittekorrelleeritus. oy (x) voimaldab dispersioonil muutuda koos vanu-
se ja ajaga, mis on vajalik, et arvestada erinevate vanusegruppide dispersioonide

erisusi.

p(x) esindab keskmist funktsionaalset soltuvust vanusest x. Ortogonaalsed baas-
funktsioonid {¢g(x)} on arvutatud peakomponentide meetodiga (PCA) ja valitud
selleks, et viljendada mudeli funktsiooni kuju ja diinaamikat. Need voimaldavad esi-
tada keerukaid soltuvusi vanusest, mis andmetes esinevad. Aegrea kordajad {3; }
lisavad mudelile voime kohanduda ajas toimuvate muutustega. Eeldatakse, et need
on tiksteisest soltumatud. Juhuslik veakomponent e;(x) lisab mudelile juhuslikkuse.

(Hyndman & Booth, 2008)

Modelleerimise etapid on (Hyndman & Booth, 2008):

1. Siledate funktsioonide sy(z) hindamine mitteparameetrilise regressiooniga,
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mida rakendatakse suurusele y;(z) iga aasta ¢ kohta.
2. p(z) hindamine s;(z) keskmisena iile aastate.

3. Bik ja ¢k(z), k =1,..., K hindamine kasutades [y(z) — p(z)] peakompo-

nente.

4. B, k=1,..., K aegridade mudelite hindamine.

Meetod ei ole K suuruse suhtes tundlik, kui K on piisavalt suur. Suure K valimi-
sega ei kaasne peale arvutusaja kasvu muid probleeme. Liiga viikese K valimine
voib langetada hinnangu tépsust. Seetottu valitakse selles analiiiisis K = 6 koi-
gi komponentide jaoks. K = 6 on suurem, kui iiksk6ik milline komponent vajab.

(Hyndman & Booth, 2008)

Dispersioon o%(z) soltub andmetest. Suremuse korral hinnatakse seda y;(z) =
my(z), eeldusega, et surmad jargivad Poissoni jaotust parameetriga my(x)E;(x).
Seega on y; () ligikaudselt dispersiooniga E; *(z)my(z) ning y(z) dispersioon on

Taylori reaks arendades ligikaudselt

of () ~ [my(2) 7 B (2).

Siindimuse puhul eeldatakse Poissoni jaotust parameetriga f;(z)Ef (x), mis annab
of (x) = [fi(a) T B (2).

Rénde puhul ei eeldata iihtki jaotust ja af\(x) hinnatakse mitteparameetrilise reg-

ressiooniga [y (z) — s¢(x)]?-st = suhtes. (Hyndman & Booth, 2008)

Juhul kui on olemas andmed ajani ¢ = n siis hinnatakse tulevasi vaartusi y;(x) kui
t=n-+1,...,n+ h koigi vanuste = korral. Bn,k,h tahistab h-sammu ette prognoosi

Brthk Unh(T) aga ynn(x) h-sammu ette prognoosi ning 8, p(x) téhistab s, ()
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h-sammu ette prognoosi. Siis hinnang

K
(1) = Snn() = @) + > Prkndr(@).
k=1
y;i (z) leitakse Boxi-Coxi poordteisendus abil.

Kohordi toenaosuslik simulatsioon funktsionaalse andmemudeliga

Rahvastikku simuleeritakse osismeetodiga. Baastasemeks valitakse aasta n + 1 1.
jaanuar. Suremuse, slindimuse ja randesaldo jaoks simuleeritakse suur hulk tule-
viku trajektoore, mida kasutatakse soo- ja vanusepohiste tuleviku trajektooride
loomiseks. Iga soo- ja vanusepohise trajektoori jaoks genereeritakse aegridade mu-
delitega tinglikult By, ..., B, subtes B;y igat = n+1,...,n + h korral. Gene-
reeritakse ka juhuslikud suurused e;(z). (Hyndman & Booth, 2008)

Migrantide surmade ja siindidega arvestamiseks kohandatakse populatsiooni esmalt
lisades pool aastasest randesaldost aasta alguses ja pool aastas 16pus (Hyndman &
Booth, 2008). Eeldatakse, et siindmused toimuvad migrantidega keskmiselt poole
aasta jooksul (Preston, Heuveline & Guillot, 2001). Réndesaldo esimese poolega
kohandatud populatsiooni téhistame R-ga, seega Ri(z) = Pi(z) + Gi(x,x +1)/2,
kus G¢(z,x + 1) on vanuse x rdndesaldo aasta n + h alguses. Imikute puhul aas-
tas t lisatakse pool Gy(B,0) siindidele aastal t, st Ry(B) = By + G¢(B,0)/2, ja
pool lisatakse populatsioonile vanuses 0 aasta t 16pus. Kahe vanima vanuse puhul
eeldatakse, et G¢(p — 17, p+) jaguneb vordselt p — 1 aasta ja p+ aasta vanuste

migrantide vahel ning see liidetakse aasta ¢ alguses. (Hyndman & Booth, 2008)

Teisena lisatakse molemale soo grupile suremus. Sugude jaoks voetakse iiks simu-
leeritud trajektoor {m(z)}, kus ¢ = n + 1,...,n + h. Aastal ¢ vanuses x toi-
muvate surmade juhusliku arvu saamiseks on vaja aasta keskmist populatsiooni
E;(z), mis omakorda soltub surmade arvust. Tekib ring, surmade arv séltub rah-

vaarvust, mis jélle s6ltub surmade arvust. See lahendatakse jargmiselt: kasutades
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simuleeritud suremusi {m;(z)} saame elutabelist vanuse suremuskordajad. Raken-
dades saadud suremuskordajaid Ry(z)-le saadakse oodatav kohordi surmade arv
Dy(x,z +1). Need surmad lahutatakse R;(x)-st, et saada R;.1(z + 1), mis on hin-
nang Rii1(z + 1)-le. Voetakse Ry(x) ja Rip1(z + 1) keskmine, et saada hinnang
aastakeskmisele rahvaarvule E;(z). Surmade arvu vanuses x aastal ¢ saame Poissoni
jaotusest keskmisega my(z)Ey(z) juhuslikku valimit vottes. Ule iga vanuseriihmade
naabrite paari voetakse aasta t keskmine, et saada kohordi surmad Dy(z,x + 1).
Dy(x,z+1) lahutatakse R;(x)-st, et saada Ry11(z+1). Kahe vanima vanuseriihma
puhul on kohordi surmade arv Dy (p—1, p+) summa Dy(p—1)/2+ D;(p+). Kohordi
rdndesaldo teise poole lisamine annab rahvaarvu vanuses x + 1 jargmise aasta 1.

jaanuaril Pyii(x 4+ 1). (Hyndman & Booth, 2008)

Siinnituste arv saadakse kasutades simuleeritud siindimuse vanusekordaja fi(z)
ja poole réandesaldoga rahvaarvu Ry(z). Eeldatakse, et siindimus vanuses z jargib
Poissoni jaotust keskmisega fi(z)[Ri(z) + Ri(z + 1)]3, = = 15,...,49. Juhuslik
valim sellest jaotusest médrab stinnituste arvu By(x) aastal ¢ naistele vanuses x.

Stindide arv aastas, By, arvutatakse valemiga

49
Bt = Z Bt(l’)

x=15

Stinnid jaotatakse binoomjaotuse jargi. Meessoost slinni toendosus on ﬁ, kus p

on mees- ja naissoost siindimuse suhe. (Hyndman & Booth, 2008)

Nii meeste kui ka naiste puhul rakendatakse suremuse hinnangut D;(B,0) rahvas-
tikule R;(B), et saada esimese vanusegrupi suurus R;1(0). Suremuse hindamiseks
kasutatakse varem tuletatud elutabelist suremuse vanusekordajat siinnist vanuseni
0. Suremuse hinnang lahutatakse R;(B)-st, et saada hinnang R;1(0). Siis voetak-
se R¢(0) ja Ry41(0) keskmine, et hinnata aastakeskmist rahvaarvu E;(0). Aasta t
surmad vanuses 0 saadakse parameetriga D;(0) = m;(0)E;(0) Poissoni jaotusest
juhuslikku valimit vottes. See juhuslikult tommatud surmade arv, D;(0), jagatakse

seejérel surmadeks aastal ¢ siindinute seas, D;(B, 0), ja surmadeks vanuses 0 aastal
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t — 1 siindinute seas. (Hyndman & Booth, 2008)

Kasutades stindimuse, suremuse ja rédnde simulatsioone saadakse jirgmise ja sellele
jargnevate aastate rahvaarv. Kuna seda korratakse koigil loodud trajektooridel, siis
saadakse hulk tuleviku rahvaarvu hinnanguid (Hyndman & Booth, 2008). Saadud

hulgast saadakse ka prognoosi juhuslikkuse hinnang.

1.3 Mikrosimulatsiooni meetodid

Rahvastiku mikrosimulatsiooni (demographic microsimulation) kasutatakse rahvas-
tiku protsesside analiiiisimiseks ja rahvastikuprognooside loomiseks. Modelleeritak-
se indiviidide elukulgu, eeldades, et nende indiviididega juhtuvad siindmused toi-
muvad méiratud toendosuslike reeglite tagajirjel. Erinevate olekute vahel liitkumist

simuleeritakse Monte Carlo meetodite abil. (Zagheni, 2015)
Olek on indiviidi demograafiliste tunnuste vektor (Tensing, 2012).

Iga indiviidi kohta on teada teatud demograafilised tunnused nagu vanus, sugu,
haridustase ja perekonnaseis. Indiviidi tunnused mojutavad tema olekute vahel lii-
kumise toendosusi. Olekute vahel lilkumise siindmused voivad olla néiteks suremi-
ne, abiellumine, lapse siind ja ka sisse voi vélja rdndamine. Igal indiviidil on mingi
aja jooksul toendosus, et juhtub mingisugune siindmus, kuid koik stindmused ei
pea koigile indiviididele alati voimalikud olema. Néiteks ei saa lesk abielu lahuta-
da. Aeg siindmuse toimumiseni leitakse toendosuslikult. Aeg jargmise stindmuseni
tekitatakse juhuslikult ja indiviidiga jargmisena juhtuv stindmus on see, milleni tal

on vahim aega. (Zagheni, 2015)

Mikrosimulatsioon voib toimuda pideva voi diskreetse ajaga. Pideva ajaga mikro-
simulatsioonides luuakse igale indiviidile aeg iga siindmuseni, mille juhtumise toe-
néosus vastaval indiviidil on. Iga siindmuse risk soltub indiviidi demograafilistest
tunnustest. Diskreetse ajaga simulatsioonides modelleeritakse ajavahemikke, mitte

aega slindmuste toimumiseni. Kindel siindmus tohib iihel ajavahemikul toimuda
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vaid korra, iihel ajavahemikul tohib toimuda mitu erinevat siindmust. (Zagheni,

2015)

Neid mikrosimulatsioone, kus indiviide saab lisanduda vaid siindmise kaudu, nime-
tatakse kinnisteks mudeliteks. Vastupidiselt, simulatsioone, kus indiviide saab ka
muul viisil lisanduda, kutsutakse avatuteks. Peamine pohjus, miks kinniseid ja ava-
tud mudeleid eristatakse on indiviidile abikaasa leidmise meetod. Kinnistes mudeli-
tes saab abikaasa olla vaid teine valimis olev indiviid ning kahe indiviidi sobitamine
vajab keerukaid algoritme. Avatud mudelites, aga luuakse vajadusel uusi indivii-
de. Kinnistes mudelites modelleeritakse rannet luues iilejddnud maailma esindav
populatsioon, millest voi millesse indiviidid voi indiviidide grupid voivad liikuda.

(Zagheni, 2015)

Algne populatsioon tuleb tavapéraselt kas kogu rahvastiku rislGikelisest valimist

voi kogu rahvastiku tunnuste pohjal siinteesitud populatsioonist (Zagheni, 2015).

Mikrosimulatsioonimudelid simuleerivad rahvastikusiindmusi rahvastiku makroand-
mete pohjal. Agendipohised mudelid simuleerivad teatud kditumismustritega indi-
viide, kes mojutavad iiksteist vastastikku. Mikrosimulatsioonimudelid keskenduvad
makro-mikro interaktsioonide modelleerimisele ning neid kasutatakse poliitiliste
otsuste, pikaajaliste rahvastikutrendide ja demograafiliste Sokkide mojude hinda-
miseks erinevatele huvipakkuvatele muutujatele. Agendipohised mudelid keskendu-
vad mikro-makro suunale ning neid kasutatakse sageli teooriate testimiseks ning

emergentsete omaduste hindamiseks. (Zagheni, 2015)

Mikrosimulatsioone on rahvastikuprognoosis rakendatud naiteks projekti Quant-
Mig raames. QuantMig-Mic on mikrosimulatsioonimudel, mis on loodud Euroopa
Liidu riikide (sh Uhendkuningriik, Island, Norra ja Sveits) rahvastiku prognoo-
simiseks, keskendudes sellele, kuidas siinnikoht mojutab erinevaid demograafilisi
ja majanduslikke kditumismustreid. Mudel kasutab Monte Carlo meetodeid indivi-
duaalsete elukiikude simuleerimiseks pideva ajaga. QuantMig-Mic on CEPAM-Mic

mudeli edasi arendus. Mudel voimaldab integreerida ja rakendada erinevaid mig-
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ratsioonistsenaariume, uurides nende moju rahvastiku struktuurile ja t66jou pak-
kumisele. Mudeli kood ja stsenaariumid on avalikult kdttesaadavad Zenodo and-

mebaasi. (Marois, Potancokova & Gonzalez-Leonardo, 2023)

Mikrosimulatsioonide tegemiseks on olemas ka prognoosiprogramm MicMac ja R-i

pakett MicSim.

Prognoosiprogramm MicMac

Prognoosiprogramm MicMac on Euroopa Liidu Uhise Teadusuuringute Keskuse
poolt arendatud rahvastikuprognoosimise tarkvara, mille eesmérk on iihendada
mikro- ja makrotasandi analiilisid demograafilistes uuringutes. See loodi vajaduse
tottu siisteemselt kasitleda individuaalset kditumist ja selle moju rahvastiku iildi-
sele diinaamikale. MicMac voimaldab analiiiisida, kuidas sotsiaal-majanduslikud
tegurid, nagu haridustase ja t60hoive, mojutavad isikute eluteid ning kuidas need

individuaalsed trajektoorid omakorda mojutavad rahvastikutrende.

MicMac on terviklik agendipohine rahvastikumudel, mis ithendab mikro- ja mak-
rotasandi demograafilised protsessid, et analiilisida rahvastiku diinaamikat. Mudel
hindab rahvastiku arengut ldbi individuaalsete eluteede ja kohortide analiiiisi, vot-
tes arvesse vanuse, soo ja muude demograafiliste tunnustega seotud stindmuste
toendosusi. MicMac on R-i pohine, kuid vajab t66tamiseks ka Java Runtime Envi-

ronmenti. (Tensing, 2012)

MicMac vajab sisendina mudeli voimalikke olekuid, rahvastiku vanusevahemikke,
simulatsiooni algus- ja loppaastat, iilleminekute toendosusi, mis soltuvad teistest
olekutest ja esialgset populatsiooni. Kaasata saab ka rénde. Need sisendid peab

mudelile ette andma kindlas formaadis. (Tensing, 2012)
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R-i pakett MicSim

MicSim on demograafiliste uuringute jaoks loodud R-i pakett, mis voimaldab teha
pideva ajaga mikrosimulatsioone. Pakett on moeldud kasutajatele, kellel ei ole vara-
semat stigavat kogemust R-i voi mikrosimulatsioonidega, pakkudes lihtsat sisendit

ja véljundit, mis on kohandatud demograafide vajadustele. (Zinn, 2014)

Pakett voimaldab simuleerida individuaalseid elukiike, mis koosnevad erinevatest
olekutest ja olekute vaheliste intervallide kestustest. Elukdikude diinaamika po-
hineb Markovi ahelatel, mis modelleerivad juhuslike stindmuste méju indiviidide
kditumisele, arvestades nii vanust, kuupéeva kui ka olekutes viibitud aega. See mit-
mekiilgsus voimaldab MicSimil pakkuda detailset vaadet rahvastiku diinaamikale.

(Zinn, 2014)

MicSimi uuendatud versioonid on parandanud andmete kéitlemise kiirust ja voimal-
davad laiendatud funktsionaalsust, nagu néiteks uute siindmuste lisamine simulat-
sioonide ajal, mis teeb sellest tohusa tooriista rahvastiku muutuste prognoosimiseks

ja analiitisimiseks. (Bosco et al., 2023)

1.4 Masinoppe ja narvivorkude rakendamine rahvasti-

kuprognoosides

Huvi voib pakkuda ka masinoppe ja narvivorkude kasutamine rahvastikuprognoosi-
des. Autor ei ole leidnud iihtki néidet, kus seda teeks rahvusvaheline organisatsioon
voi riiklik statistikaamet. Siiski on kirjutatud selle kohaseid uurimusi. (Sahinarslan,

Tekin & Cebi, 2021)

Uuringus Application of Machine Learning Algorithms for Population Forecasting
analiiiisitakse erinevate masinoppemeetodite tohusust rahvastikuprognooside koos-
tamisel. Enim keskendutakse XGBoostile (Eztreme gradient boosting) ja CatBoost
algoritmile, kuna need osutusid koige edukamaks. (Sahinarslan, Tekin & Cebi,

2021)
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Uuringus kasutati masinoppe mudeleid nagu XGBoost, CatBoost, lineaarne regres-
sioon, ridge-regressioon ja ARIMA mudelid, et prognoosida Tiirgi kogu rahvastiku
suurust. Mudelite treenimiseks kasutati Maailmapanga andmestikku, mis holmas
1595 demograafilist néitajat 262 erinevast riigist aastast 1960 kuni aastani 2017.
Masinoppe mudelite voimekust demonstreeriti vordluses traditsioonilise osismee-
todiga. Leiti, et osismeetod oli iitheks aastaks prognoosides norgem. (Sahinarslan,

Tekin & Cebi, 2021)

Allpool on esitatud tabel 2 artiklist (Sahinarslan, Tekin & Cebi, 2021), mis néitab
erinevate masinoppe mudelite rahvastiku hinnanguid vorreldes Tiirgi 2017. aas-
ta rahvastikuprognoosiga, mida kasutatakse baasmudelina mudelite tohususe de-
monstreerimiseks. Prognoose vorreldi Tiirgi 2017. aasta rahvaarvu vastu, mis oli

80 745 020.

Tabel 1: Tiirgi 2017. aasta rahvastikuprognoosid erinevate mudelitega. (Sa-
hinarslan, Tekin & Cebi, 2021)

Mudel MAPE

Lineaar regressioon | 0.0493%

Ridge-regressioon 0.0074%

XGBoost 0.0011%
CatBoost 0.0012%
Holt-Winters 0.0104%
ARIMA 0.0080%
Prophet 1.0100%
Osismeetod 0.5297%

Tiirgi Statistikaamet | 1.2125%

Tulemusi on hinnatud keskmise absoluutse protsentveaga (6). Tulemused néitavad,
et XGBoost ja CatBoost algoritmid saavutasid koige tdpsemaid tulemusi, mis an-
nab moista, et masinoppel pohinevatel meetoditel on potentsiaali demograafiliste

muutuste prognoosimisel.

Uuringus Comparing Artificial Neural Network and Cohort-Component Models for

Population Forecasts vorreldakse pika liihiajalise malu (LSTM) vorkude ja osis-
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meetodi tohusust Alabama rahvastikuprognoosi koostamisel. Kaasatud on koik 67
Alabama maakonda. Tulemused néitavad, et kuigi osismeetod on iildiselt tdpsem,
on teatud juhtudel LSTM nérvivorgud voimelised andma vorreldavaid tulemusi,
eriti kui kasutatakse majandusandmeid voi kui igale maakonnale on treenitud eral-

di mudel vaid selle maakonna andmetega. (Riiman et al., 2019)

Uuringus kasutatakse Ameerika Uhendriikide Rahvaloenduse Biiroo andmeid aas-
takeskmiste rahvaarvude kohta alates aastast 1969. Samuti iile kiimne aasta toimu-
va rahvaloenduse andmeid iga kiimnendi kohta vahemikus 1910 kuni 2010. Andmeid
tdiendatakse majandusandmetega nagu t60hoive ning tegelik sissetulek inimese
kohta, mida saadakse Ameerika Uhendriikide Majandusanaliiiisi Biiroost. (Riiman

et al., 2019)

Mitme maakonna mudel on iiks koigi maakondade andmete pealt treenitud mu-
del, mida rakendati seejirel koigile maakondadele. Uhe maakonna mudel on aga
iga maakonna kohta antud maakonna andmetel eraldi treenitud mudelite kogu.

(Riiman et al., 2019)

Uuringus hinnati 2010 aasta Alabama maakondade aastakeskmist voi iile 10 aasta

tehtava rahvaloenduse rahvaarvu (Riiman et al., 2019).

Tabel 2: Mudelite vigade hinnangute vordlus. (Riiman et al., 2019)

Meetod RMSE | MAE | MAPE
Osismeetod 5251 3216 6,5%
ANN-LSTM, mitme maakonna mudel

aastakeskmine rahvaarv 17523 | 11004 | 16,7%
rahvaloenduse rahvaarv 5442 3346 6,3%
ANN-LSTM, iihe maakonna mudel

aastakeskmine rahvaarv 7160 3663 6,3%
rahvaloenduse rahvaarv 4529 2742 5,0%

Tulemusi on hinnatud ruutkeskmise vea (4), keskmise absoluutvea (5) ja keskmise
absoluutse protsentveaga (6). Tabelist on niha, et osismeetod on {ildiselt tadpsu-

se poolest mitme maakonna andmetel treenitud ANN-LSTM mudelist iile, kuid
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ithe maakonna andmetel treenitud mudelite tulemused on vorreldava voi parema

tapsusega.

Kahes uuringus on prognoositud erinevate riikide rahvastikku véga erinevate mude-
lite ja andmestikega. Seetottu on nende tulemuste vordlemine suhteliselt keeruline.
Seega, kuigi masinéppemudelite MAPE on oluliselt viiksem nérvivorkude omast,

pole neid nende andmete pohjal siiski voimalik eristada.

1.5 Metoodikate hindamine

Rakendatud rahvastikuprognoosi meetodite vordlemiseks kasutati ruutkeskmist vi-
ga (RMSE), keskmist absoluutviga (MAE) ja keskmist absoluutset protsentviga
(MAPE). Vigade arvutamiseks kasutati R-i paketti Metrics (“GitHub - mfrasco/-

Metrics: An R package for common supervised machine learning metrics.” 2024).

e Keskmine ruutviga maaratletakse kui

1 n
MSE = — > (@i — i),
=1

kus x; on tegelik vadrtus, y; on hinnatud véartus ja n on vaatluste arv.

e Ruutkeskmise viga on keskmise ruutvea ruutjuur,
RMSE = VMSE, (4)

mis annab vea samades iihikutes, milles on algandmed.

e Keskmine absoluutviga defineeritakse kui keskmine absoluutne erinevus te-

gelike ja hinnatud vaartuste vahel,
n

1
MAE—EZI:@—%\- (5)

i=1
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e Keskmine absoluutne protsentviga viljendab prognooside ja tegelike véar-

tuste vahelisi erinevusi protsendina,

1~ |z — il
MAPE =100 — _— 6
nz ) (6)

T
i=1 t
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2 Andmestikud

Eesti Statistikaamet

To60s kasutati Eesti Statistikaameti andmetabeleid ja statistikatoid aastatest 2016

kuni 2018 ning ka 2019. aasta 1. jaanuari rahvaarvu:

RV106: ELUSSUNDINUD SOO JARGI
RV021: RAHVASTIK SOO JA VANUSERUHMA JARGI, 1. JAANUAR

RV0212: RAHVASTIK AASTA ALGUSES JA AASTAKESKMINE RAH-
VAARV SOO JA VANUSE JARGI

RV088: RAHVASTIKUPROGNOOS 2020-2080: RAHVASTIKU NAITAJAD
MAAKONNA JA SOO JARGI

Statistikaameti rande andmebaas

Statistikaameti siindide andmebaas

Eesti Statistikaameti andmeid, peale rahvastikuprognoosi, kasutati paketi demCore

osismeetodi rakendamisel vastavalt peatiikis 1.1.1 kirjeldatud metoodikale.

URO 2022

R-i paketi BayesPop tdeniosusliku rahvastikuprognoosi sisendina kasutati URO

wpp2022 ( World Population Prospects 2022) andmestikku (United Nations, 2022).

Samad andmed on olemas ka Statistikaameti andmebaasis, kuid R-i pakett wpp2022

on BayesPopi sisse ehitatud, mistottu on sealseid andmeid mugav kasutada.

Kasutati jargmiseid tunnuseid (gevéikové & Raftery, 2016):

rahvaarv soo ja vanuse jargi,

ajaloolised suremuse vanusekordajate hinnangud soo jérgi,
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e ajaloolised siindimuse vanusekordaja hinnangud soo jargi,
e tuleviku sugude osakaalu siinnil hinnangud,

e tuleviku réndesaldo hinnangud.

HMD ja HFD

HMD (Human Mortality Database) on maailma riikide suremuskordajate, elutabe-
lite ja rahvaarvude andmebaas ning HFD (Human Fertility Database) on siindimu-
se ja fertiilsuse andmebaas. Molemad andmebaasid kasutavad Eesti algandmetena
Eesti Statistikaameti véljastatud andmeid (“Human Mortality Database”;, 2024;
“Human Fertility Database”, 2024). HMD ja HFD andmeid kasutatakse R-i paketi
Demography sisenditena, kuna need on sobival kujul paketispetsiifilise demogdata

objekti loomiseks.
HMD ja HFD andmestikest kasutati jargmisi tunnuseid (Rob J Hyndman, 2014):

e 2019. aasta 1. jaanuari rahvaarv,
e ajaloolised suremuse vanusekordajad,

e ajaloolised stindimuse vanusekordajad.
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3 Meetodite vordlus

Metoodika peatiikis kirjeldatud rahvastikuprognoosi meetoditest on t60s raken-
datud osismeetodi ja toendosuslikke meetodeid. Rakendamiseks kasutati vastavalt

demCorei, BayesPopi ja Demography R-i pakette.

Rahvastikku on prognoositud aastast 2019 aastani 2080 nagu ka Statistikaame-
ti 2019. aasta prognoosis. Prognoose vorreldakse 2020. kuni 2022. aasta toelise
rahvaarvuga ning omavahel aastani 2080. Toeliseks rahvaarvuks on voetud Sta-
tistikaameti poolt véilja antud 2020. kuni 2022. aasta vaédrtused. Vordlemiseks on

kasutatud metoodikate hindamise peatiikkis vélja toodud vea hindamise moote.

3.1 Osismeetod

Osismeetod on enim kasutatav rahvastikuprognoosi meetod (Preston, Heuveline &
Guillot, 2001). Osismeetodiga loodud rahvastikuprognoosidele on seetottu lihtsam
teiste riikide kohta tehtud voi teiste asutuste poolt 1dbi viidud prognoose vordlu-
seks tuua, kuna on palju teisi sarnaste voi vorreldavate metoodikatega prognoose.
On suurem kindlus, et prognooside erinevused ei tulene metoodika erinevustest.
Osismeetodi prognoosi kvaliteet soltub paljuski stindimuse, suremuse ja rénde eel-

dustest.

Osismeetod on deterministlik rahvastikuprognoosi meetod. See voib véikeseid po-
pulatsioone prognoosides osutuda probleemiks, kuna reaalsus on juhuslik ehk stoh-

hastiline (Raftery & Sevéikové, 2023).

3.2 Toenaosuslikud meetodid

Toendosuslikud prognoosid voimaldavad tdpsuse hindamist standardviagde ja usal-
dusintervallidega, mis on ka paljude teiste valdkondade prognooside puhul oodatud.

See aitab kasutajatel moista prognoosi usaldusvairsust ja vihendada otsuste tege-
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misel ebakindlust. Toenéosuslik ldhenemine annab ka voimaluse hinnata, kas ajas
toimuvad muutused on juhuslikud voi olulised. Samuti saab tGenéosuslike meeto-
dite abil hinnata riskistsenaariume ja nende realiseerumise téendosusi. Ka URO

2022 aasta rahvastikuprognoos oli toenédosuslik. (Raftery & Sevéikova, 2023)

Toendosuslikud meetodid on arvutuslikult keerukamad néiteks osismeetodist (Raf-
tery & Sevéikové, 2023). See voib raskendada mudeli kasutamist kui mudeli para-

meetrite arv on suur.

3.3 Mikrosimulatsiooni meetodid

Mikrosimulatsioonid kasutavad individuaalset ldhenemist, kus analiiiisi liksuseks
on indiviid. See voimaldab modelleerida keerukaid elukiigu iileminekuid ja de-
mograafilisi protsesse, mida makro tasandi mudelid tehtud lihtsustuste tottu ei
pruugi suuta teha. Mikrosimulatsiooni mudelid on ka mitmekiilgsed, voimaldades
prognoosi kaasta suurel hulgal erinevaid tunnuseid, millel v6ib olla palju erinevaid

vadrtusi. See suurendab mudeli voimalike kasutusviiside hulka. (Bosco et al., 2023)

Mikrosimulatsioonid on arvutuslikult keerukamad nii osismeetodist kui ka toendo-
suslikest meetoditest, kuid see ei ole ténu arvutusvoimeksue kasvule enam suur
piirang (Bosco et al., 2023). Mikrosimulatsioon néuab palju ja kavliteetseid and-
meid, mis on oluliselt spetsiifilisemad, kui teiste meetodite puhul ning ei pruugi
olla saadaval. Andmete puudus voib simulatsiooni kalibreerimise véimatuks muu-

ta. (Zagheni, 2015)

Antud t66s pole mikrosimulatsiooni meetodeid rakendatud. Seda just sisendand-
mete eeltdotluse keerukuse ja mahukuse tottu. Autori arvates oleks Eesti kontekstis
siiski kasulik mikrosimulatsioonide rakendamist proovida. Pohjenduseks oleks eri-
nevate riiklike registrite paljusus ja detailsus. Eriti huvitav oleks mikrosimulatsiooni
algpopulatsioonina kasutada koiki rahvastikuregistris olevaid Eestis elavaid isikuid.

Oleks voimalik simuleerida kogu Eesti rahvastikku.
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3.4 Masinoppe ja narvivorkude rakendamine rahvasti-

kuprognoosides

Nérvivorgud suudavad kohaneda populatsioonide iseparasustega neid prognoosita-
va populatsiooni andmetel treenides. Kuid masinoppe ja nérvivorkude mudelid on
sageli keerukad ja nouavad olulist arvutusressurssi, mis voib olla takistuseks nende
rakendamisel piiratud ressurssidega keskkondades. Narvivorkudega seotud meeto-
dite puhul on oluline arvestada nende potentsiaaliga. Kuid hetkel ei ole need veel
rahvastikku prognoosides oluliselt paremad kui traditsioonilised votted. (Riiman

et al., 2019)

Masinoppe mudelid vajavad efektiivseks Oppimiseks suuri andmekogumeid. Kui
andmed on piiratud voi pole piisavalt esinduslikud, voib see viia ebatédpsete prog-

noosideni (Sahinarslan, Tekin & Cebi, 2021).

3.5 Tulemused aastatel 2020 kuni 2022

Nii Eesti Statistikaameti stsenaariumid kui ka antud t66s rakendatud meetodite
prognoosid on véiga sarnased 2020. kuni 2022. aasta péris rahvaarvudega. Vorreldav
periood on lithike ja kohe pérast sisendina kasutatud ajavahemiku loppu. Tabelis

(3) on toodud koigi t60s kasutatud prognooside tulemused aastatel 2020 kuni 2022.

Tabel 3: Rahvastikuprognoosid aastateks 2020 kuni 2022.

Mudel /Aasta 2020 2021 2022

Paris 1 328 889 1 330 068 1 331 796
SA1 1 324 025 1 323 391 1322 814
SA2 1 325 545 1 326 498 1 327 574
SA3 1 322 526 1319 753 1 316 488
SA4 1324 025 1 323 552 1 323 292
demCore 1 327 416 1 329 452 1 330 926
demography 1 333 458 1 335 612 1 336 869
bayesPop 1 330 742 1332 124 1 329 436
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Tabelis (3) téhistavad SA1-SA4 Eesti Statistikaameti 2019. aasta rahvastikuprog-
noosi stsenariume. Stsenaariumid on vastavalt samad nagu Eesti rahvastikuprog-

noosi metoodika kirjelduses.

Aastatele 2020 kuni 2022 prognoosis koige tdpsemalt paketi demCore osismeetod.
Seda iile koigi veahinnagute (4). demCore’i sisendiks kasutati prognoosiperioodile
eelneva kolme aasta keskmisi. Neid keskmisi kasutati siis konstantselt kuni aasta-
ni 2080. Mudeli edu voib tuleneda sellest, et kolm aastat on liiga liihike periood
suurteks muutusteks rahvastikusiindmuste ildistes trendides. Kiiresti muutuv on
vaid réanne. Eesti néitel toimus hiippeline tous sisserdndes tdnu Ukraina sojale. See

muutus jadb aga vordluseks valitud perioodist vélja.

Paremuselt teiseks osutus sellel perioodil paketi bayesPop toendosuslik meetod, mis
on teine parim samuti iile kdigi vea mootude. Kolmas parim on Eesti Statistikaameti

korgema siindimuse ja rdndesaldo stsenaarium.

Kobige halvemaks prognoosiks perioodile 2020-2022 osutus Statistikaameti madala-
ma siindimuse ja suremuse ning tasakaalus réndesaldoga stsenaarium. Nii stindimus
kui suremus on perioodil langenud, kuid rdndesalod on pidevalt positiivne olnud.

Seega selle stsenaariumie eeldused on tditmata, millest tuleneb ka halb tulemus.

Tabel 4: Prognoositud tulemuste vigade hinnangud.

Mudel RMSE MAE MAPE
SA1 7045 6841 0,5142%
SA2 3731 3712 0,2790%
SA3 11273 10662 0,8013%
SA4 6793 6628 0,4982%
demCore 1050 986 0,0742%
Demography 5077 5062 0,3805%
bayesPop 2100 2090 0,1571%

Lisas 3.5 on toodud ka Eesti Statistikaameti ja t06s rakendatud meetodite kogu
rahvastiku prognooside joonised (3, 4) aastani 2080. Joonisel (5) on toodud ka

toenaosuslike meetodite prognooside mediaanid koos 95% usaldusintervallidega.
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On niha, et paketi bayesPop prognoosi usaldusintervall on oluliselt kitsam kui

demogrphy prognoosi oma.
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Kokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérk on uurida erinevaid traditsioonilisi ja uuenduslikke rah-

vastikuprognoosi metoodikaid ning rakendada neid Eesti rahvastikul.

Uuriti osismeetodit, toendosuslikke meetodeid, mikrosimulatsiooni meetodeid ja

masinoppele ning narvivorkudele tuginevaid rahvastikuprognoosi meetodeid.

Osismeetod on levinuim rahvastikuprognoosi meetod ja seda rakendavad koik pika-
ajaliste rahvastikuprognoose loovad asutused. Osismeetodi tuumaks on demograafi-
line bilansivorrand, mis arvutab rahvaarvu siindide, surmade ja rdndesaldo alusel.
T66s uuriti osismeetodi rakendamist Eesti Statistikaameti poolt ja R-i paketiga

demCore.

Toendosuslikud meetodid voimaldavad genereerida toendosuslikke hinnanguid rah-
vaarvule ja rahvastiku koosseisule. Toenéosuslike rahvastikuprognooside koosta-
mise meetodid holmavad retrospektiivset analiiiisi, aegridade analiiiisi ja eksperdi-
pohiseid ldhenemisi. Pakett bayesPop voimaldab luua prognoose sama metoodika-

ga, mida kasutati URO 2022. aasta rahvastikuprognoosis.

Mikrosimulatsiooni meetoditega modelleeritakse indiviidide elukulgu, eeldades, et
nende indiviididega juhtuvad siindmused toimuvad ma&ratud toenédosuslike reeglite
tagajirjel. T66s uuriti prognoosiprogrammi MicMac ja R-i paketti MicSim, mis

voimaldavd rahvastikuprognoosi mikrosimulatsioone teha.

Masinoppe ja narvivorkude kasutamine rahvastikuprognoosides ei ole prognoose
koostavate organisatsioonide seas levinud. Hetkel ei ole need veel rahvastikku prog-

noosides oluliselt paremad kui traditsioonilised votted.

Rakendatud meetoditest koige tdpsemaks osutus paketi demCore osismeetod.
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Lisa 1. Prognoos paketiga demCore
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Joonis 3: Eesti Statistikaameti 2019. aasta rahvastikuprognoosi stsenaariu-

mid aastani 2080.
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Lisa 2. Prognoos paketiga demCore

library (demCore)
library (dplyr)
library (tidyr)
library (readxl)

library(data.table)
options(scipen = 999, encoding = ’utf-8’)

setwd (dirname (rstudioapi::getActiveDocumentContext () $path

))

# Sugude oskaal sundide hulgas

synnid_sugu <- read.csv("synnid_soo_jargi.csv", sep = "\t
", na.strings = "..") %>%
filter (2015 < Aasta, Aasta < 2019) %>% summarise(value
= mean (Kdik.rahvused.Poisid / K3ik.rahvused.Tidrukud
))
srb <- data.table(year_start = seq (2019, 2080, 1),
year _end = seq (2020, 2081, 1),

value = rep(synnid_sugu$value, 5))

# Siundimuse wvanusekordaja

46



synd_vanuskordaja <- read.csv("synd_vanuskordaja.csv")
%>% select (VANUS_EMA_H, Vanuskordajal8)

colnames (synd_vanuskordaja) <- c("age_start", "value")

synd_vanuskordaja <- synd_vanuskordaja %>’ mutate (age_end

= age_start + 1)

year_start <- rep(seq(2019, 2080, 1), each = nrow(synd_
vanuskordaja))

year_end <- rep(seq(2020, 2081, 1), each = nrow(synd_
vanuskordaja))

age_start <- rep(synd_vanuskordaja$age_start, length(seq
(2019, 2080, 1)))

age_end <- rep(synd_vanuskordaja$age_end, length(seq
(2019, 2080, 1)))

value <- rep(synd_vanuskordaja$value, length(seq (2019,
2080, 1)))

asfr <- data.frame(year_start, year_end, age_start, age_
end, value) %>% arrange(year_start, year_end, age_

start, age_end) %>% data.table()

# asfr 1>} group_by(year_start) >/ summarise(sum = sum(
value))
# naide[["srb"]] X>) group_by(year_start) J}>) summarise(

sum = sum(valuex5))

# Rahvaarv 2019. aasta 1. jaanuari seisuga
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rahvaarv_2019 <- read.csv("rahvaarv_aasta_alguses.csv",
sep = "\t", na.strings = "..")
colnames (rahvaarv_2019) <- c("aasta", "vanus", "mehed", "

naised")

rahvaarv_2019[rahvaarv_2019$vanus == ’100,jay,vanemad’, 2]
<- 100
rahvaarv_2019 <- rahvaarv_2019 %> filter(vanus != ’85,ja

Lvanemad’)
rahvaarv_2019%$vanus <- as.numeric(rahvaarv_2019$vanus)

rahvaarv_2019 <- rahvaarv_2019 %>’ mutate (age_end =

replace(vanus + 1, vanus == 100, Inf)) %>%

pivot_longer (cols = c(mehed, naised), names_to = "sugu"
, values_to = "arv"

baseline <- rahvaarv_2019 %>% select(aasta, sugu, vanus,
age_end, arv) %>% mutate(sugu = ifelse(sugu == ’naised
> Jfemale’, ’male’)) %>Y%
arrange (sugu, vanus)

colnames (baseline) <- c("year", "sex", "age_start", "age_

end", "value")

baseline <- data.table(baseline)

# Vanuse suremuskordaja

rahvaarv <- read.csv("aastakeskmine_rahvaarv_soo_jargi.
csv", sep = "\t", na.strings = "..")
colnames (rahvaarv) <- c("aasta", "vanus", "mehed", "

naised")
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rahvaarv [rahvaarv$vanus == ’100,jay,vanemad’, 2] <- 100
rahvaarv <- rahvaarv %>% filter(vanus != ’85,ja,vanemad’)
rahvaarv$vanus <- as.numeric(rahvaarv$vanus)

kesk_rahvaarv <- rahvaarv %>% group_by(vanus) %>%

summarise (male = mean(mehed), female = mean(naised))

kesk_rahvaarv <- kesk_rahvaarv %>} pivot_longer (cols = c(
male, female), names_to = "sex", values_to = "kesk")
5>%h

arrange (sex, vanus)

surmad <- read.csv("surmad_vanuse_jdrgi.csv", sep = "\t",
na.strings = "..")
colnames (surmad) <- c("aasta", "piirkond", "vanus", "
mehed", "naised")
surmad <- surmad %>% mutate(age_start = as.numeric(ifelse
(vanus != ’100,jayvanemad’, vanus, 100)),
age_end = age_start + 1)

kesk_surmad <- surmad %>} group_by(age_start) %>%

summarise (male = mean(mehed), female = mean(naised))
kesk_surmad <- kesk_surmad %>% pivot_longer(cols = c(male
, female), names_to = "sex", values_to = "kesk") %>%

arrange (sex, age_start)

mx <- kesk_surmad$kesk / kesk_rahvaarv$kesk
ax <- mx_to_ax(mx = mx, age_length = 1)

ax <- ifelse(is.na(ax), 0.5, ax)

sex <- kesk_surmad$sex

age_start <- baseline$age_start

age_end <- baseline$age_end
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dt <- data.table::data.table(sex, age_start, age_end, mx,

ax)

lifetable(dt, c("sex", "age_start", "age_end"))

nSx <- nSx_from_1lx_nLx_Tx(dt, c("sex", "age_start", "age_
end"), terminal_age = 100) %> arrange(sex, age_start)

colnames (nSx) <- c("sex", "age_start", "age_end", "value"
)

survival <- data.frame(year_start = rep(seq(2019, 2080,

1), each = nrow(nSx)),

year_end = rep(seq (2020, 2081, 1),

each = nrow(nSx)), nSx[rep(seq

_len(nrow(nSx)), times = 5), 1)
h>%
arrange (year_start, year_end, sex, age_start, age_end)

%>% data.table ()

# Randesaldo

net_migration <- read.csv("net_migration.csv")
# net_migration <- net_migration /J>) filter (2015 < year_

start, year_start < 2019) }>) group_by(sex, age_start,

age_end)
aastakeskmine <- read.csv("rahvaarv2018-23.csv", sep = "\
t") %>% filter (Vanus == ’Kokku’, Aasta == 2018) %>%

select (Aastakeskmine.rahvaarv.Mehed. ja.naised)
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net_migration <- net_migration %>} filter (2015 < year_
start, year_start < 2019) %>}, group_by(sex, age_start,
age_end) %>%
summarise (value = round(mean(value)))
net_migration$value <- net_migration$value / baseline$
value
net_migration <- data.table(year_start = rep(seq(2019,
2080, 1), each = nrow(net_migration)),
year_end = rep(seq (2020,
2081, 1), each = nrow(net_
migration)),
sex = rep(net_migration$sex,
5),
age_start = rep(net_migration
$age_start, 5),
age_end = rep(net_migration$

age_end, 5),

value = rep(net_migration$
value, 5))
initial_estimates_constant <- list(srb = srb, asfr = asfr
, baseline = baseline,
survival = survival,
net_migration = net

_migration)
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# Mudeli seaded

settings <- list(

years = seq(2019, 2080, 1),

sexes = c("female", "male"),
ages = seq(0, 100, 1),
ages_mortality = seq(0, 100, 1),

ages_asfr = seq(15, 49, 1)

# Ennustus

estonia_population_constant <- ccmpp(

inputs = initial_estimates_constant,

settings = settings

# Salvestamine

write.csv(estonia_population_constant,

population_constant.csv")
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# per_year_estonia_pop_constant <- estonia_population_
constant />J group_by(year) [>) summarise(pop = sum(

value))
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Lisa 3. Prognoos paketiga demography

library (HMDHFDplus)
library (demography)

library (dplyr)
options (scipen = 999, encoding = ’utf-8’)

setwd (dirname (rstudioapi::getActiveDocumentContext () $path

))

# Funktstioon demogdata objektide loomiseks
demogdata_2 <- function(mx_or_fert, pop, label = "Estonia
", type) {

mx <- mx_or_fert

obj <- list(type = type, label = label, lambda = 0)

obj$year <- sort(unique(mx[, "Year"l))

n <- length(obj$year)

m <- length(unique(mx[, "Age"1))

obj$age <- mx[seq(m), "Age"]

mnames <- names(mx)[-c(1:2, NCOL(mx))]

n.mort <- length(mnames)

obj$rate <- obj$pop <- list()

for (i in seq(n.mort)) {

obj$rate[[i]] <- matrix(mx[, i + 2], nrow = m, ncol =
n)

obj$rate[[i]] [obj$rate[[i]] < 0] <- NA

obj$pop[[i]] <- matrix(pop[, i + 2], nrow = m, ncol =

o4



n)
obj$pop[[i]] [obj$pop[[i]] < 0] <- NA
dimnames (obj$rate[[i]]) <- dimnames(obj$popl[[il]) <-
list(obj$age, obj$year)
}

names (obj$pop) <- names(obj$rate) <- tolower (mnames)

return(structure (obj, class = "demogdata"))

# Andmete laadmine HMDst ja HFDst

username <- "xk*kkx"

password _HMD <- "skkskkx!

password_HFD <- "skxxkx"

country = "EST"

mx <- readHMDweb (country, item = "Mx_1x1",

username = username,

password = password_HMD,
fixup = TRUE)

pop <- readHMDweb (country, item = "Exposures_1x1l",

username = username,
password = password_HMD,
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fixup = TRUE)
est.pop <- hmd.pop("EST", username, password_HMD, "
Estonia")

# est.pop <- exztract.ages(est.pop, age=0:100)

est.pop <- extract.ages(est.pop, age=0:100)

asfr <- readHFDweb(country, item = "asfrRR",
username = username, password =

password _HFD, fixup = TRUE)

# Eestt suremuse demogdata objekt

combined_data_mx <- merge(mx, pop, by = c("Year", "Age"))

mx_100 <- combined_data_mx %>% filter (Age > 99) %>% group

_by(Year) %>% summarise(

mx_Female = sum(Female.x * Female.y, na.rm = TRUE) /
sum(Female.y, na.rm = TRUE),

mx_Male = sum(Male.x * Male.y, na.rm = TRUE) / sum(Male
.y, na.rm = TRUE),

mx_Total = sum(Total.x * Total.y, na.rm = TRUE) / sum(
Total.y, na.rm = TRUE),

.groups = ’drop’) %>% mutate(Age = 100)

mx2 <- mx %>% filter (Age <= 100) %>% merge(mx_100, by = c
("Year", "Age"), all.x = TRUE) %>%

mutate (Female = ifelse(Age == 100, mx_Female, Female),

56



Male = ifelse(Age == 100, mx_Male, Male),

Total = ifelse(Age == 100, mx_Total, Total)) %>%

select (-c(mx_Female, mx_Male, mx_Total))

pop2 <- pop %>% filter (Age <= 100)

mx3 <- mx %>% filter (Age <= 100)

est.mort = demogdata_2(mx3, pop2, label = "Estonia", type

= "mortality")

est.mort = extract.years(est.mort, years = 1959:2018)

# Eestt sundimuse demogdata objekt
asfr2 <- asfr %>% filter (15 <= Age, Age <= 49) %>’ mutate
(female = ASFR*1000) %>% select(-ASFR) %>% select(Year

, Age, female, OpenlInterval)

pop3 <- pop %>% filter (15 <= Age, Age <= 49)

est.fert = demogdata_2(asfr2, pop3, label = "Estonia",
type = "fertility")
est.fert = extract.years(est.fert, years = 1959:2018)

# Eestt rdnde demogdata objekt
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est.mig <- netmigration(est.mort, est.fert, mfratio =

1.079309)

# Silumine

estmort.sm <- smooth.demogdata(est.mort, obs.var="
theoretical")

estfert.sm <- smooth.demogdata(est.fert, obs.var="
theoretical")

estmig.sm <- smooth.demogdata(est.mig)

# Suremus

mort.fit <- coherentfdm(estmort.sm)

# Stundimus

fert.fit <- fdm(estfert.sm)

# Ranne

mig.fit <- coherentfdm(estmig.sm)

# Progmnoos

# Suremus
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mortf <- forecast(mort.fit, h=62, max.d=1)

# Stundimus

fertf <- forecast(fert.fit, h=62,max.d=1)

# Rdnne

migf <- forecast(mig.fit, h=62, stationary=TRUE)

# Simulatstoon

est.sim <- pop.sim(mortf, fertf, migf, est.pop, N = 1000,
mfratio = 1.079309)

# Salvestamine

popm.mean <- apply(est.sim$male,c(1,2) ,mean,na.rm = TRUE)

popf .mean <- apply(est.sim$female,c(1,2) ,mean,na.rm =
TRUE)
colnames (popf.mean) <- colnames (popm.mean)

pop.mean <- popm.mean + popf.mean

write.csv(popm.mean, "demog_mees.csv")

write.csv(popf.mean, "demog_naine.csv")
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write.csv(pop.mean, "demog_kokku.csv")
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