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1 Sissejuhatus

Antud magistrito6 eesmérgiks on uurida, kuidas mdjutab informatiivne valik
tunnustevahelist kovariatsiooni. Informatiivse valiku korral sdltub valikumehhanism kas
otseselt voi kaudselt uuritavatest tunnustest. Selle tulemusena ei peegelda uuritavate
tunnuste iihisjaotus ega marginaaljaotused valimis enam iildkogumijaotust ja ta ka ei ldhene
sellele valimimahu kasvades. Selle fakti arvestamata jitmine voib pohjustada suuri nihkeid

hinnangutes ja valesid jareldusi.

Valiku mdju uurimiseks ja selle arvesse votmiseks kasutatakse t60s tunnuste valimijaotust,
mis avaldub iildkogumijaotuse ja objektide kaasamistdendosuste abil. Sama meetodit
rakendati ka autori bakalaureusetoos, kuid seal uuriti regressiooniparameetrite hindamist.
Bakalaureusetoos oli pakutud ka vdimalik valiku informatiivsuse testimise meetod
struktuurimudelite tehnika abil. Osutus, et selle rakendamiseks on vaja hinnata tunnuste
kovariatsioonimaatriksit informatiivse valiku tingimustes, mida aga ei ole seni kirjanduses
uuritud. Samas on tunnuste kovariatsioonimaatriks ka mitmete klassikaliste
andmeanaliitisimeetodite (fakroranaliiiis, kanooniline analiiiis) aluseks, mis suurendab tema
hindamise tdhtsust informatiivse valikutingimustes veelgi. Sellest ongi inspireeritud antud

magistritoo.

Esmalt tuuakse to6s sisse vajalikud mdisted ja seosed antud valdkonnast ja selgitatakse
probleemi olemust. Edasi vaadeldakse tunnuste sdltumatuse juhtu ja esitatakse tingimusi,
millal sdltumatus siilib ka valimis. Jargmises peatiikis pakutakse kovariatsiooni hindamise
parandamise meetod suvalise iildkogumijaotuse puhul ning esitatakse analiiiitiline
valimijaotuse avaldis mitmemddtmelisesse  eksponentsiaalsesse  perre  kuuluvata
tildkogumijaotuse puhul. Niitena tuletatakse kahemodtmelise normaaljaotuse ja
eksponentsiaalsete kaasamistdendosuste juhule vastav valimijaotus koos korrelatsiooni tdpse

avaldisega. Teise nditena vaadeldakse multinomiaaljaotust.

Erijjuhuna vaadeldakse = mitmemdotmelist normaaljaotust, seejuures kasutatakse
maatrikskuju, mis oluliselt lihtsustab avaldisi. Lopuks rakendatakse eelnevalt esitatud iildist
meetodit kovariatsioonimaatriksi hindamiseks simulatsiooniuuringus, mis pShineb reaalsel

Eesti Sotsiaaluuringu andmestikul.

Koik ndited selles to0s on teostatud statistikapaketi R abil (R Develpment Core Team,

2008), simulatsiooniuuring aga paketi SAS abil.



2 Seoseid iilldkogumi- ja valimijaotuse vahel

2.1 Tidhistused ja pohiseosed
Uldkogum. Vaatleme 18plikku iildkogumit U, mis sisaldab N objekti, U =(1,2,...,i,...,N).

Uuritavate tunnuste viértused objektil i olgu vy, =(y,.l, yiz,..., yik)', kus k on uuritavate

tunnuste arv. Eeldame, et uuritavad tunnused on arvulised, kas diskreetsed voi pidevad.
Abitunnuste viddrtused tdhistame X; ja teiste valimi vOtmiseks kasutatavate tunnuste
(disainitunnuste) vidrtused' d,. Uldjuhul vOib vektor x; samuti sisaldada disainitunnuseid,
kui need on olulised y; varieeruvuse seletamisel. Sellisel juhul sisaldab d; ainult neid
disainitunnuseid, mis ei ole x;-s. Vektortunnuste x; ja d; dimensionaalsust me praegu ei

kitsenda, vajadusel tuuakse vajalikud tdhistused hiljem sisse.

Abitunnuste vektor Xx; eeldatakse olevat teada V i € U korral, suurust> y; vaadeldakse aga
juhuslikuna. Tinglikud juhuslikud suurused y;lx; eeldatakse olevat sOltumatud V i € U

korral. Tdhistame juhusliku suuruse y; tinglikku tihedusfunktsiooni f (y, Ix,), kus indeks p

viitab iildkogumile (population). Parameetrite vektorit, mis indekseerib f,, tdhistame

0=(0,,0,.....0,), kus m on parameetrite arv. Tihedusfunktsioon f, (y,|x;) on see, mida

Idppkokkuvdttes soovitakse hinnata.

Valim. Valim s on iildkogumi U alamhulk, mis sisaldab n erinevat juhuslikult valitud objekti
U-st. Uldjuhul eeldame, et objektid satuvad valimisse iiksteiselt sdltumatult, st valimi
védrtused y,,i =12,...,n, on sdltumatud sama jaotusega juhuslikud suurused. Saab néidata,
et keerulisemate valikuskeemide puhul kehtib see ndue vidhemalt asiimptootiliselt
(Pfeffermann, Krieger, Rinott, 1998). Olgu 7; objekti i kaasamistdenidosus — tdendosus, et
objekt i kaasatakse valimisse. Uldjuhul vOib 7 soltuda nii uuritavate tunnuste, abitunnuste,

kui ka teiste disainitunnuste iildkogumi viirtustest:
ﬂ’.[ :P(les):g(XsY7D)a

kus X=(x,,X,,....Xy), Y=(¥,,¥,....Yy).D=(d,.d,,....,d ) ja g on suvaline funktsioon.

Paneme téhele, et kui Y on juhuslik, siis on ka 7, juhuslik suurus.

! Siin ja edasi on mitmemddtmelised tunnused tihistatud paksus kirjas, ithemodtmelised aga normaalses kirjas
kursiiviga.

? Suuruse y; tihendus soltub tegelikult kontekstist. Niiteks tihendusfunktsiooni avaldises tihendab ta
funktsiooni argumenti.



Kui kaasamistdendosused soltuvad vaid abitunnuste ja disainitunnuste védrtustest X ja D,
saame valiku mdju uuritavate tunnuste jaotusele valimis elimineerida hoides X ja D
tingimuses. Kui aga kaasamistdendosused soltuvad uuritavate tunnuste viairtustest, siis ei
saa me valiku mojust nii lihtsalt lahti. Edaspidi loobume disainitunnuste eraldi vilja

toomisest.

Olgu [; objekti i kaasamisindikaator (/; = 1, kui objekt i on valimis). Siis 7z, = P({, =1).
Valimitihedusfunktsiooni esmaseks erinevuseks iildkogumi tihedusfunktsioonist on see, et
lisandub tingimus vaadeldava objekti valimisse kaasamise kohta, s.t. I; = 1. Kasutades
Bayesi teoreemi ja hoides suurust X; kogu aeg tingimuses, saame, et tinglik

valimitihedusfunktsioon on

_ . PU; =1y, x)f, (y,1x,)
Ly Ix)=f,@y,1x,1, =)= PU =11x) . 2.1)

Valemist (2.1) ndeme, et valimi ja {ildkogumi tihedusfunktsioonid iihtivad parajasti siis, kui
P = 1ly; x;) = P(I; = 11 x;) iga y; korral. Kui see tingimus ei ole tdidetud nimetatakse
valikut informatiivseks. Kui see tingimus on tdidetud, siis fikseeritud x; korral, saab valikut
ignoreerida.

Mdirkus 1. KaasamistOendosus m; erineb tOendosusest P(I;, =1ly,,X;), mis miirab
valimijaotuse avaldises (2.1), kuna viimases on (y,,X;) fikseeritud. Vaatamata sellele saab

nididata, et nende kahe tdendosuse vahel kehtib seos (Pfeffermann, Krieger, Rinott ,1998):
P =1ly,x,)=E (7;1y,,X,).
Mdrkus 2. [Edaspidi vaatleme tihti ka lihtsamat juhtu, kus suuruse Yy,

tildkogumitihedusfunktsioon ei soltu abitunnustest x;. Seos (2.1) taandub siis jirgmisele

kujule:

P(I, ZIIY[)fp(Y[)

U =D (2.2)

fy(y[):fp(y[ II, =)=
Sellisel juhul loobume valemite lihtsustamiseks tihti indeksist i, kuna objektidel on sel juhul
sama tihedus.

Jargnevas toome dra iildised kasulikud seosed valimi ja iildkogumi jaotuste vahl. Seosed on

toestatud autori bakalaureusetdods (Aru, 2004).
Olgu (u,v;), i € U, juhuslikud vektorid, fp(uilvi) ja f.(u 1v,) vektori wu; tinglikud

tihedusfunktsioonid vastavalt iildkogumis ja valimis, 7 objekti i kaasamistdendosus,



w, =1/, objekti i valikukaal ja tdhistagu E, ja E, keskvéirtusi vastavalt iildkogumi ja

valimi jaotuse suhtes. Siis kehtivad seosed:

E, (7 la,v,)f, (ulv,)

v,)= 2.

f.(u,1v)) E (7,1v) , (2.3)
_E(w lu,v,)f (ulv,)

[, 1v,)= E v lv) (2.4)
_E (wu,lv,)

E, (ulv,) _—EJ(W,- V) (2.5)

E (z\v)=E, (E [z la,v]lv). (2.6)

Avaldised (2.3) ja (2.4) vdimaldavad parameetriliselt hinnata iildkogumijaotust
valimijaotuse abil, avaldis (2.5) aga nditab seost iildkogumi- ja valimijaotuse momentide

vahel.

2.2 Informatiivne valik

Informatiivse valiku probleemi hakati arutama statistikaalases kirjanduses alles 1970-tes
aastates. Uks esimestest artiklitest oli Rubin (1976), kust pirinevad tinapdevases
kirjanduses andmete puudumise ignoreerimisest rddkides laiaulatuslikult kasutatavad
moisted MAR, MCAR, NMAR jne. Jargmised véga tdhtsad ja palju viidatud artiklid olid
Little (1982), mis keskendus mittevastamise probleemile informatiivse valiku tekkimise
pohjusena, ja Sugden ja Smith (1984), milles esitati hiljem palju kasutust leidnud valiku
ignoreeritavuse definitsioonid. Kéesolevas magistritods kasutatud informatiivse valiku
kisitlus pohineb Jeruusalema Ulikooli professori Danny Pfeffermanni poolt arendatud
meetodile, mille jirgi kasutatakse hindamises valimijaotuse analiiiitilist avaldist iildkogumi
jaotuse ja objektide kaasamistdendosuste abil. Tema esimene valiku informatiivsust
puudutav artikkel oli Pfeffermann (1988). Mainitud meetodit rakendati aga alles artiklis
Krieger ja Pfeffermann (1992), milles viidatakse toodele Patil ja Rao (1978) ja Rao (1985)
kui kaalutud jaotuse idee allikatele. Esimene just sellele meetodile keskendunud artikkel oli
Pfeffermann, Krieger, Rinott (1998), kus Kkésitleti regressiooni parameetrite hindamist
informatiivse valiku tingimustes ja pohjendati suurima tOepidra meetodi kasutamist
valimijaotuse baasil. Jargmises artiklis, Pfeffermann ja Sverchkov (1999), esitati iildisemad
seosed iildkogumi- ja valimijaotuste vahel ja tutvustati valiku informatiivsuse testimise
voimalusi. Moned aastad hiljem ilmus raamatu peatiikina ka iildistatud lineaarsete mudelite

hindamise kirjeldus, Pfeffermann ja Sverchkov (2003). Lisaks regressioonimudelitele



rakendati seda meetodit ka mitmetasandiliste mudelitele (Pfeffermann et al, 1998; Grilli ja
Pratesi, 2004; Pfeffermann, Moura ja Silva, 2006), viikeste piirkondade hindamisele
(Pfeffermann ja Sverchkov, 2005), 16pliku tildkogumi kogusumma hindamisele (Sverchkov
ja Pfeffermann, 2004), longituud-andmetele ja autoregressioonimudelitele (Eideh ja Nathan,
2006).

Kdige rohkem mojutab informatiivne valik mudelite parameetrite hindamise digsust, kuna
enamik klassikalisi meetodeid eeldab lihtsat juhuslikku valikut. Kaalutud meetodid (nt
kaalutud vihimruutude meetod voi pseudo suurima tdepdra meetod) on aga piiratud
vOimalustega ja vajavad normaaljaotuse eeldusi. Mitmes iilalpool mainutud artiklis on
tdheldatud, et kaasamistdendosuste ja uuritavate tunnuste vahelise seose arvesse votmine

voimaldab hinnata tildkogumi parameetreid tipsemalt, st viiksema nihke ja dispersiooniga.

Paneme tihele, et valiku informatiivsusest saab rddkida pidades meeles vaid konkreetset
tunnuste komplekti, st valik voib olla informatiivne voi ignoreeritav ainult mingite tunnuste
suhtes. Reaalses uuringus, kus on sadu uuritavaid tunnuseid, voib valik mojutada vaid
moningate tunnuste hindamist ja jidda ignoreeritavaks teiste suhtes. See nihtus on tihedalt
seotud iihe informatiivse valiku tekkimise pohjusega — mittevastamisega. Enamik uuringuid
(eriti riigistatistika juhul) on disainitud selliselt, et valikuprotseduur oleks ignoreeritav,
vihemalt fikseeritud teadaolevate disaintunnuste korral. Just valimisse sattunud objektide
mittevastamine on see, mis teeb valikut informatiivseks. Mittevastamise probleemiga on
seotud ka iiks tihti esinev informatiivse valiku meetodeid kritiseeriv tdhelepanek. Nimelt
osutatakse tihti tdhelepanu sellele, et mittevastamise puhul ei saa uurija kunagi teada toelisi
vastamistdendosusi, kuna nad on praktiliselt alati seotud uuringuspetsiifiliste kiisimustega,
mis aga ei ole mittevastajate jaoks teada. Need kaasamistdendosused, mida kasutatakse
hindamisprotseduuris, on modelleeritud nii vastajatele kui mittevastajatele teada olevate
tunnuste abil. Seega hoides need tunnused ja disaintunnused fikseerituna, saame me tipse
mudeli kaasamistdendosuste jaoks, kus aga ei saagi kohta olla uuritavale tunnusele.
Vastuviiteks paneme tdhele, et uurijale ei ole alati huvipakkuv kasutada néiteks
regressioonimudelis koiki disaintunnuseid ja mittevastamise modelleerimisel kasutatud
tunnuseid, voi ei ole need andmestikust kittesaadavad. Kui aga need tunnused mudelist
korvale jitta, siis kaasamistdendosused voivad olla korreleeritud uuritava tunnusega, ja siis

on eriti tdhtis seda sdltuvust mudeli hindamise juures arvesse votta.

Kaasamistdendosuste seos uuritava tunnusega voib olla sisseprogrammeeritud juba valiku
disaini, nditeks siis, kui uuritav tunnus on teada iildkogumis enne uuringut ja
kaasamistdoendosused soltuvad sellest otseselt, nagu retrospektiivsete uuringute puhul. Selge,

et sellisel juhul ei ole uuritava tunnuse kogusumma, keskmine vms uuringu eesméirgiks, vaid



pigem selle seos teiste tunnustega, mida kogutakse uuringu kiigus. Uhe sellise uuringu
kirjeldavad Pfeffermann ja Sverchkov (1999). Tegemist on 1988. aastal USA-s korraldatud
emade ja imikute terviseuuringuga, milles kasutati kihtvalikut, kusjuures kihid olid
defineeritud ema rassi ja lapse siinnikaalu jargi. Lapse siinnikaal oli seejuures ka uuritav

tunnus — uuriti selle seost tausttunnustega.

Kuna valiku informatiivsust arvestavad meetodid on palju keerulisemad kui standardsed
mudelite ja tildkogumiparameetrite hindamise meetodid, siis on alati otstarbekas veenduda,
et valik on informatiivne. Selleks on vilja tootatud mitmed informatiivsuse testid. Uks
lihtsamaid vdimalusi on testida jargmist hiipoteeside seeriat (vt Pfeffermann ja Sverchkov,
1999, ning Aru, 2004):

E(s)=E, ("), k=12,... . kus &, =y, —E, (y,1x,).
Seose (2.5) tottu on iilaltoodud hiipoteesid samavéirsed hiipoteesidega korrelatsiooni kohta:
Corr,(¢f,w)=0,k=12,...,

kus Corrs tihendab korrelatsiooni valimijaotuse suhtes. Praktikas peaks piisama 2-3

korrelatsiooni kontrollimisest.

Pfeffermann ja Sverchkov (2003) pakkusid ka teist, keerulisemat testi, kus kasutatakse

hindamisvorrandite erinevust informatiivse ja ignoreeritava valiku puhul (vt ka Aru, 2004).



3 Tunnuste soltumatus iildkogumis

Vaatame kahemootmelist uuritavat tunnust y, =(y,,z;)'. Uurime, kas tunnuste vaheline

soltumatus iildkogumis séilib ka valimis. Lihtsuse mottes loobume siin ja edaspidi seletavate
tunnuste vektorist x;. Koik tulemused kehtivad ka fikseeritud x; korral, st tingliku jaotuse

suhtes.

Ndide 1. Uuritavad tunnused y, ja z, olgu sdltumatud ja standardse normaaljaotusega

N(0,1), see on tunnuste iildkogumijaotus. Genereerime I0pliku iildkogumi (st tunnuste
realisatsioonid) mahuga N = 300. Sellest iildkogumist votame valimi mahuga n = 40. Selleks
arvutame koigepealt iga objekti jaoks tema kaasamistdendosuse valemiga, mis teeb valiku

informatiivseks,
7w, =c,(5+y, -z, +03¢,),

kus ¢ ~U(-0.5,0.5) ja normeeriv konstant ¢, on selline, et Yz =n.

i=1 !
Kaasamistoenédosuste keskmine on sel juhul

E,(m;1y,.z)=c,-S+y,-z).

Vastavalt saadud kaasamistdendosustele votame iildkogumist valimi kasutades Pareto

valikut (Traat, Bondesson, Meister, 2000).

Joonis 1. Uldkogum ja valimisse sattunud elemendid
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Néeme, et valimisse sattusid valdavalt elemendid samasuunalise y ja z-ga, st sellised, kus y
ja z on molemad kas negatiivsed voi positiivsed. See oli oodatav tulemus, kuna just sellisel
juhul on kaasamistdendosus z; suur. Sellise valiku tulemusena ei ole uuritavad tunnused

valimis enam sdltumatud. Pearsoni korrelatsioonikordaja suurus on r = 0.49.

Osutub, et kui tunnused on iildkogumis sdltumatud, siis nende vahekord valimis soltub
kaasamistdendosustest. Jargmine teoreem annab tingimuse tunnuste sdoltumatuseks valimis,

kui nad on s6ltumatud tildkogumis. 0

Teoreem 1. Olgu tunnused y', ¥, ..., y* s6ltumatud iildkogumis. Kui kaasamistdenziosuste

tinglik keskviirtus avaldub faktoriseeritud kujul yl, yz, ey yk suhtes, ehk
1 k
E (rly)=E, (m 1y ). E,(m, 1y7),
siis yl, y2, . yk on soltumatud ka valimis.

Toestus. Kuna y', y>, .., y* on sdltumatud iildkogumis, siis vektori y; iildkogumi

tihedusfunktsioon esitub marginaaltiheduste korrutisena:
L,00= 1,00 £, £,(35).

Vottes valemis (2.3) u, =y, ja v, =const ja kasutades teoreemi eeldusi ning edasi valemit

(2.6) nimetaja jaoks, saame, et

E,(r\y)f,(0) LB, (m 1y E (1 yO1Lf, 5 o £, (500

L= E,(E,(z,1y,) i
E il il) p il) Ep il ik) p ik 1 k
_E,(@lyf (ly (m 1y, )f (ky )=fs(y,~ Ve £ O,
E, (E, (7 1y,)) E, (E, (7 1y,"))
Seega tunnused on sdltumatud ka valimis. 0

Ndide 2. Votame sama iildkogumi, mida kasutasime nidites 1. Kaasamistdendosustel olgu

niiid kuju
7w, =c, [B+y,) - B3+z,)+03¢g].

Vottes antud kaasamistdendosustega valimi sellest iildkogumist, ndeme, et sdltumatus séilib

ka valimis, » = -0.07.
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Joonis 2. Uldkogum ja valimisse sattunud elemendid

[s2]
o
o
o +# )
~ AT+
. U
°o 4 + +
oy #D #; o o o
] m%#jc’ 0o, o ° °
o)
& ® ° ° 000+m D4$é‘ogc oo
o g%, T W s °
o
o o © @#c’; E#g ® 0#‘”00 O#% °
N o ° ° oco 04*; Q#"?;géu—#* 60 o <]
00 ©0 o 0o °
o ° ﬁ.‘r ° 00 8 o” ° o
DOD o ’ oo oO ’ DDOOOS $ﬁz§; 020 ’
o °° °s & °%p ° oﬂ# °
— o ° o Oéao o oooo
o o o
o ° ° 5o Zofg# ° o ° o
o o o o o © o
° ° o oo o o
o r=-0.07 o o
°  yldkogumi element .
+ valitud element o
o
T T T T T T
3 2 1 0 1 2

Nii ndites 1 kui nidites 2 on tegu informatiivse valikuga ning valimijaotused erinevad
tildkogumijaotustest. Joonistel viitab sellele erinevus punktipilvede paiknemises. Teisel

juhul siilis aga s6ltumatuse omadus.

4 Uldkogumi kovariatsiooni hindamine

Eesmirgiks on iildkogumi kovariatsiooni hindamine informatiivse valiku korral kasutades

seoseid iildkogumi ja valimi jaotuste vahel.

4.1 Kahe suvalise jaotusega tunnuse kovariatsioon

Uks véimalus kovariatsiooni hindamiseks on ldhtuda otseselt definitsioonist.

Kovariatsioon tunnuste y ja z vahel defineeritakse jargmiselt:
cov,(7,2)=E,[y—E, (M- [z-E, (D= E,(v2)~E, (ME, (2). @.1)

Valemi (2.5) abil saame keskviirtused iildkogumijaotuse suhtes esitada valimikeskvéértuste

kaudu. Seega teiseneb (4.1) kujule:

E (wyz) E (wy) E (wz)
E(w) Ew) EWw)

cov, (,2) = 4.2)
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Keskviirtused valemi (4.2) paremal poolel on valimijaotuse suhtes. Klassikalise

valimidefinitsiooni kohaselt on valimi elemendid sdltumatud ja sama valimijaotusega.

Seega saame iga keskviirtust avaldises (4.2) hinnata valimikeskmise abil. Paneme téhele,
et asendades keskviirtused avaldises (4.2) valimikeskmistega, saame tegelikult valemi
tavalise kaalutud valimikovariatsioonikordaja jaoks, mis on teadaolevalt mdjus hinnang

tildkogumi kovariatsioonile:

zxwiyizi B zswz’yi .zswizi
>w dow YW

Mdrkus 3. Kaalutud kovariatsioonikordaja (4.3) on mdjus hinnang iildkogumi

cov, (y,z3w) = 4.3)

kovariatsioonile, kuid ta ei ole nihketa hinnang. Jagades hinnangu kordajaga

chorr :1_25(2‘%‘&'} (4.4)

saame nihketa hinnangu (R Development Core Team, 2008).

Paneme tidhele, et avaldises (4.2) voetakse keskviirtus kaalu ja uuritavate tunnuste
korrutisest. Kui kaalud (ja jarelikult ka kaasamistdendosused) on sdltumatud uuritavatest
tunnustest, siis kaalude keskvididrtus E (w) taandub avaldise (4.2) litkmete lugejast ja
nimetajast ja iildkogumikovariatsioon iihtib kovariatsiooniga valimijaotuse suhtes.
Arvestades seda, tundus t60 autorile, et kaalude ja uuritavate tunnuste vahelise seose
ulatuslikum kasutamine peaks parandama kovariatsiooni hindamise tdpsust. Selle seose

vOimaldaks paremini arvesse votta nditeks tinglike keskviértuste E (wly,z) kasutamine
kaalude w asemel valemis (4.3). Teadaolevalt on tinglike keskvidirtuste E _(wl-)

varieeruvus viiksem, kui esialgsete kaalude w oma, mis peaks vihendama ka kaalutud
hinnangute varieeruvust. See asendus on oOigustatud ka seetdttu, et avaldises (4.2)

E (wyz)=E_(E [w]y,z]yz) . Lihemalt illustreerib seda votet nidide 3.

Niide 3. Genereerime iildkogumi mahuga 10 000 objekti. Kuna reaalsetes uuringutes on
tunnused tihti astimmeetrilise jaotusega, siis uuritavad tunnused y ja z genereerime
kahemootmelisest kald-normaalsest jaotusest. Selle jaotuse tihedusfunktsioon on

mitmemdodtmelisel juhul jirgmine (Azzalini, Capitanio, 1999):
f,(y)=2¢(y —p)@(a'(y —p)),

kus g(y) on mitmemddtmelise normaaljaotuse N, (0,X) tihedusfunktsioon, ®(-) on

standardse tihemoOotmelise normaaljaotuse jaotusfunktsioon ja @ ja p on k-modtmelised
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vektorid. Jaotuse asiimmeetrilisuse suuna ja tugevuse méadrab vektor a, vektor p on

paiknemisparameeter. Kidesoleva néite tarvis valime
X 2 2 LD j ()]
= , a= , a = , .
> 4 Jap

Uuritavate tunnuste iihisjaotust tildkogumis illustreerib joonis 3.

Joonis 3. Tunnuste jaotus iildkogumis

Uuritavate tunnuste keskmised iildkogumis on vastavalt 1.9 ja 2.3, tunnuste vaheline

korrelatsioon on 0.53.
Objektide kaasamistdendosused arvutame jargmise valemi abil:
wi=cy-8—=(y,=1.9)-(z, -23)+¢,),

kus ¢, ~U(-0.5,0.5) ja co on normeeriv konstant. Seega valik on selgelt informatiivne:

valimisse satuvad suurema tdendosusega objektid, mille y ja z on iiheaegselt kas suuremad

voOi viiksemad keskmisest ehk valik suurendab antud juhul korrelatsiooni.

Uldkogumist vétame valimi mahuga n = 1000 vastavalt arvutatud kaasamistdenzosustele ja
plitame hinnata iildkogumi kovariatsiooni tunnuste y ja z vahel. Kasutame kaalutud

kovariatsioonihinnangut, tapsemalt selle nihketa versiooni:

korr

cov, " (y,z,w) = cov, (y,z,w),

korr
&

korr

kus ¢ on parandustegur (4.4) ja cov ,(¥,2,w) on antud valemiga (4.3). Kaaludena

vaatleme kahte voimalust:
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- valikukaalud w,.1 =1/r,,
- kaalude tinglikud keskmised wl.2 =E, (wi1 ly..z,).

Kaalude wl.2 leidmiseks peame sobitama mudeli, kus funktsioontunnuseks on kaalud w' ja

seletavateks tunnusteks on y ja z. Erinevaid mudeleid 1ibi proovides (kasutame funktsiooni
glm paketist R) leiame, et kdige paremini sobib (mitmese korrelatsioonikordaja alusel)
ildistatud lineaarne mudel, kus funktsioontunnuse jaotuseks on eeldatud normaaljaotus ja

seosefunktsiooniks poordteisendus. Sobitatud mudeli abil prognoositav viirtus konkreetsete

y ja z védrtuste puhul ongi keskvéartus w,.2 , mida tahtsime hinnata.

Kordasime seda protseduuri (alates valimi votmisest) 1000 korda, arvutasime cov pk”" () nii

kaaludega w' kui w’, ja leidsime ruutkeskmise vea, st hilvete ruutude keskmise
kovariatsiooni toelisest viirtusest. Kaalude w” abil leitud hinnangu ruutkeskmine viga oli

2.43-107, esialgsete kaalude w' puhul aga 2.52:107. Seega antud juhul saab kaalude ja
tunnuste vahelise seose modelleerimise abil saada monevOrra tdpsema kovariatsiooni
hinnangu kui tavalise kaalumisega. Tuleb aga maérkida, et hea hinnangu leidmiseks on vaja

head mudelit kaalude jaoks.

Peatiikis 6 rakendame seda meetodit ka reaalsetele andmetele.

4.2 Kovariatsioon mitmemaootmelise eksponentsiaalse pere korral

Praktikas avaldub tihti tunnustevaheline kovariatsioon teiste jaotuseparameetrite (nditeks
keskvidirtuse ja dispersiooni) kaudu. Sellepdrast piisab tihti, kui oskame maédrata
tildkogumijaotuse parameetrid valimijaotuse parameetritest ja kaasamistdendosustest.
Osutub, et kui {iildkogumijaotus kuulub eksponentsiaalsesse jaotuste perre ja
kaasamistdoendosused omavad teatud kuju, siis on ka valimijaotuse kuju tapselt teada. Seega
on voimalik analiiiitiliselt arvutada tildkogumiparameetrid valimiparameetritest ja jirelikult
ka kovariatsiooni. Eksponentsiaalse pere juhtu on ithemdotmelisel juhul uuritud ka artiklis

(Pfeffermann, Krieger, Rinott, 1998).

Vaatleme k-mootmelist uuritavate tunnuste vektorit y =(y,,...,y,). Eeldame, et vektori y

jaotus kuulub mitmemddtmelisse eksponentsiaalsesse jaotuste perre (Lehman, Casella,
1998), st

£,(y10) = h(y)exp{i ¢, (0T, (¥) - B(t»},
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kus 6=(6,....,6,) on parameetrite vektor, h(-): R >R ja Tj(-):SR" — R on suvalised
argumendist y sdltuvad funktsioonid, ning g;():R" >R ja B():R" — R on suvalised
parameetrist O sodltuvad funktsioonid.

Edasises on mugavam kasutada mitmemddtmelise eksponentsiaalse pere kanoonilist kuju:
[,y =h"(y) eXP{Z n,T,(y) - B*(n)}, (4.5)
j=1

kus m=(n,,....,n,) on kanooniliste parameetritc vektor. Vektori mn viirtuste ruumi
tahistame H c R" .
Vaatleme juhtu, kus kaasamistdendosused on samuti eksponentsiaalsel kujul:
E, (rly)=c, eXP{Z p,T, (y)} :
j=1
kus ¢o on normeeriv konstant, 7 (y) on sama y-funktsioon, mis avaldises (4.5), ja p; on
konstandid.

Valemi (2.3) abil saame valimijaotuse avaldise:

IME, (| . d . S
fyIn= L IWE, ) _ (y)exp{Zn,.Tj(y)—B (n)}-c0 eXp{ijTAy)}-E l(ﬁ) =

E (7)

C;h ((y)) exp{; (1, +p)T,(y)~ B (n)}

Seega valimijaotus kuulub samasse jaotuste perre, mis iildkogumi jaotus, kuid teiste
kanooniliste parameetritega, 7 j* =n,+ p,, tingimusel et N € H. Samasugune seos kehtib

ka tihemddtmelise eksponentsiaalse pere korral (Pfeffermann, Krieger, Rinott, 1998).

Teades valimijaotuse kanooniliste parameetrite  vektorit 0’ :(771*,...,77,”*) ja
kaasamistdendosusi indekseerivate parameetrite vektorit p =(p,,...,p, ), saame niiiid

analiiiitiliselt avaldada iildkogumi kanoonilised parameetrid m, ja jdrelikult ka teised

parameetrid nagu jaotuse keskvéirtus, dispersioon, Kkorrelatsioon vo&i kovariatsioon.
Probleemiks osutub see, et seos teiste parameetrite ja kanooniliste parameetrite vahel voib
olla iisna keeruline ja meid huvitava kovariatsiooni avaldamine valimijaotuse kanooniliste
parameetrite vektorist ei ole sugugi lihtne iilesanne. Jargmine niide illustreerib seda

probleemi.
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Niide 4 (normaaljaotus). Uurime kahemodtmelist normaaljaotust, uuritavad tunnused

tdhistame y =(y,z). Kui mitte kasutada maatrikskuju, siis sellel jaotusel on viis
parameetrit: kaks keskvddrtust (x, ja g, ), kaks hilvet (o, ja o) ja korrelatsioon (r).
Parameetrite vektorit tidhistame 0= (yy, yz,ay,az,r). Jaotuse tihedusfunktsioon avaldub

kujul:

21— ol 0. .

- 2 op(v— - _ 2
exp{ 1 (y—p)" 2r(y—p,)z uz)+(z L) ]}
(4.6)

[y (3,210)= :

20,0 N1- r’

Avades sulud, ndeme, et tihedusfunktsioon (4.6) avaldub kanoonilisel kujul (4.5), kusjuures:

. 1
h =—;
(y) .
_ 1 T( )_ 2,
e YT
1 —Zﬂy 2ru
= — + Z , T = 5
T2 2(1—r2){ Gyz 0,0, (V)=
T, @.7)
= , = Z; .
75 (l—rZ)O'yaZ s3Y)=Yy
1 —2u,  2ry,
= — < =+ s T = Z;
e 2(1—7'2)( Gzz y z] 4(y)
L =2
17s 2(1—1’2)0'12 > L5y ;

* ,2 2r’ 2
B (= tnio, o) 4= V}‘ ﬂ"”uuz]

2 2 2
2(1-r7)| o, c,0, O,

Kaasamistdoenédosuste keskmine olgu eksponentsiaalsel kujul:

E, (rly)=c, exp{aly—azy2 +bz-b,7° +cyz}. (4.8)
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Eelnevast teame, et valimijaotuseks on niiid samuti normaaljaotus kanooniliste

parameetritega:
n =n-a,,
n, =n,+a,
N, =1, +c, (4.9)
n, =1, +b,
ns =75 —b,.

Teiselt poolt, avalduvad valimijaotuse kanoonilised parameetrid analoogselt iildkogumi

kanooniliste parameetritele valimi keskvéirtuste /i, ja /i, standardhdlvete &, &, ja

korrelatsiooni 7 kaudu jargmiselt:

. 1
o= o
L20-7%)6,
. 1 =24, 2F@
772 == ~2 6) + ~rltf,z H
20-77) 5‘-y 0,0,
. F
-, 4.10
N Y2 (+10
; 1 -2, 2rp
M == ~2 ~ 2 T = — |,
21-7)\ &, 0,0,
S S
T 201-7HE]

Z
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Asendades vordustes (4.9) kanoonilised parameetrid nende avaldistega tildkogumis (4.7) ja

valemis (4.10), saame jargmise vorrandite siisteemi:

1 1
- —a =
20—, 0 2075,
_ 1 — 24, + 214, +a, =— ! ~ 24, + 21 i,
20-r)| 67 o0 1 20-F)H| &7 5,6 )
r r
e T 4.11
(1—1’2)0'),0'Z (1—72)&)51 ( )
-2 2ru, —-2n  2ru,
_ 1 5 /“zlz_+_ ’u) +b1:— 1~2 lelz+~/:i) ,
2(01-r°) o, 0,0, 20-77) G, 0,0,
1 1
e h = —.
2(0-r")o, 20-77)o,

Soltuvalt sellest, kas soovime hinnata tildkogumi voi valimi parameetreid, saame vorrandite

siisteemi (4.11) lahendada kas (uy, ., 0,0, r) voi (ﬂy, ,[zz,&y, o,, I') suhtes.

Lihtsuse mottes eeldame edasises, et iildkogumi jaotus on standardne, st u =u =0 ja

o, =0, =1. Siisteemi (4.11) lahend valimiparameetrite jaoks on siis jargmine:

r+cR
JU+2a,R)(1+2b,R)
R[b,(r +cR)+a,(1+2b,R)]
" (14+2a,R)(1+2b,R) - (r + cR)’
Rla,(r+cR)+b,(1+2a,R)]

F=

S 2a,R)(1+2b,R) — (r +cR)’ (4.12)
52 R(1+2b,R)
" (1+2a,R)(1+2b,R)—(r +cR)’
52 R(1+2a,R)
© (1+2a,R)(1+2b,R)—(r+cR)’
R=1-7r°

Analoogsed avaldised valimiparameetrite jaoks on vdimalik saada ka iildjuhul, kitsendamata
tildkogumi parameetrite viirtusi. Mugavam on neid tulemusi esitada maatrikskujul, mida
ndeme jargmises peatiikis. Samas teeme moned huvitavad jareldused elemendiviisilistest

seostest (4.12). [
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Niide 5 (multinomiaaljaotus). Olgu tunnused y=(¢,y,z) multinomiaaljaotusega
parameetritegan ja p=(p,,p,,p.), st

n! ..
fp(yln,p)=mpt’pﬁpz, ptp,tp. =1, t+y+z=n.

Eeldame, et katsete arv n on teada, tundmatud on tdendosused p,, p, ja p..

Multinomiaaljaotus kuulub eksponentsialsesse perre, kuna

n

) exp{tlogp, +ylogp, + zlogpz}.
tylz! ’ '

fp(yln’p):

Kanooniliste parameetrite vektor on seega m=(logp,,logp ,logp.), T(y)=y,, kus
WEL Y=Y, Y3 =2,
Kui kaasamistdendosuste keskmine on kujul

E, (rly) =cyexpla-t+b-y+c-z},
siis valimis on 'y samuti multinomiaaljaotusega kanooniliste parameetritega
n =(logp, +a, log p, +b, logp, +c). Valimijaotuse traditsioonilised parameetrid ehk
tdendosuste vektor on seega p =(p,e’,p.e’,p.e), c=log(l—p,e’—pe’)-logp..

Tunnuste ¢ ja y vaheline korrelatsioon on iildkogumis ja valimis vastavalt

, e‘p e’
p,(t,y)=— P.P, ja  p.(t,y)=-— P - P, — . Seega niiteks kui a ja
(1-p)d-p,) (1-pe“)1-p,e’)

b on positiivsed, mis tdhendab, et valimisse satuvad objektid suuremate 7 ja y viirtustega,

siis valimis on negatiivne korrelatsioon ¢ ja y vahel tugevam kui iildkogumis. [
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5 Kovariatsioonimaatriksi hindamine normaaljaotuse puhul

Eelmises peatiikis nédgime, et kui {ildkogumis on tunnused kahemddtmelise
normaaljaotusega ja kaasamistdendosused on eksponentsiaalsel kujul, siis on ka valimis
tunnused normaaljaotusega, kuid teiste parameetritega. Seda tulemust saab iildistada
mitmemddtmelisele  normaaljaotusele  kitsendamata  tunnuste  arvu.  Kasutame

maatriksesitust, mis lihtsustab avaldisi.

Mitmemodtmelise normaaljaotuse tiheduse maatrikskuju on:
£,y E)—;eXp{—l(y—u)'ﬁl(y—u)} 5.1
RN SN BT 2 ’ '

kus p: (kx1) on keskvéirtuste vektor ja X : (kxk) on kovariatsioonimaatriks. Avades sulud ja

kasutades iliksnes argumendist y soltuvaid liikmeid, saame tiheduse tuuma avaldise:
| - 'y -l
f,(yIp,X) eXp{—E(y Ly-2pX y)}.

Objektide kaasamistdendosused on nagu ka eelmises peatiikis eksponentsiaalsel kujul, kuid

niitid esitame need maatriksite abil:
E, (rly)=c,exp(y'Ay+b'y). 5.2)

Siin b on (kx1) vektor ja A on (kxk) simmeetriline maatriks, selline et maatriks

(X' =2A)"" on positiivselt méiratud, ja ¢y on normeeriv konstant.

Teoreem 2. Kui vektori y jaotus iildkogumis on mitmemddtmeline normaaljaotus (5.1) ja
objektide kaasamistdendosused on kujul (5.2), siis y jaotus valimis on jille

mitmemoddtmeline normaaljaotus keskvéirtusega A ja kovariatsioonimaatriksiga €:
A=X"-2A)7"'"C'n+b) (5.3)
Q=(X"-2A)" (5.4)

Toestus. Kasutame seost (2.3) ja jatame vilja argumendist y mittesdltuvad konstandid.

E,(zly)f,(ylnXx)
E,(7)

, , 1 .
fylpX) = oc exp(y Ay +b y)eXP{—E[y Tly-2px ly]} =
= eXp{—%[—2y'Ay —2by+yXly- 2u'2‘1y]} =

= eXp{—%[y' (X7 -20)y-2(nE" +b )y]}.
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Seega valimis on y jille normaaljaotusega, mille keskvéirtuste vektori A ja
kovariatsioonimaatriksi € saame kitte vordustest X' —2A=Q"' ja p'E ' +b'=1'Q",

ehk Q=(X'—2A)" ja A'=(W'E ' +b) (T " -2A4)".

Valimi keskviirtuste vektori ja kovariatsioonimaatriksi kujud on kooskdlas ndite 4
tulemustega ja voOimaldavad teha jargmisi jdreldusi iildkogumi ja valimi jaotuste

vahekorrast:

Jareldus 1. Valimi kovariatsioonimaatriks (ja jdrelkult ka tunnuste vahelised
korrelatsioonid) sdltub kaasamistdendosustest vaid l1dbi maatriksi A ehk tunnuste ruutude ja
korrutiste kordajatest. Valimi keskvéirtuste vektor sdltub nii A-st kui b-st. Seega muudab

informatiivne valik A = 0 korral kiill keskvaartusvektorit aga mitte sdltuvusstruktuuri.

Jéreldus 2. Kui tunnused on iildkogumis soltumatud, ehk maatriks X on diagonaalne, siis
sOltumatus valimis sdilib vaid juhul kui lisaks on ka maatriks A diagonaalne ehk
kaasamistdoendosuste valemis on tunnuste korrutistele vastavad liikmed vordsed nulliga.
Vastasel juhul muutuvad valimis nii tunnuste keskmised, dispersioonid kui ka
kovariatsioonid. See tulemus iihtib kolmanda peatiiki tulemusega, et sdltumatuseks peavad

kaasamistdoendosused olema faktoriseeritud kujul.

Jareldus 3. Maatriksi A sobiva valikuga saab Q teha diagonaalseks, mis iitleb, et teatava

valikuga saame iildkogumis soltuvad tunnused muuta valimis sdltumatuteks.

Niiiid esitame moned niited, mis illustreerivad selle peatiiki tulemusi.

Ndide 6. Vaatame iildkogumit kolme uuritava tunnusega, Yy = (t, y,z)', mis on

kolmemaddtmelise normaaljaotusega keskviadrtuste vektoriga p ja kovariatsioonimaatriksiga

X,

1 05 03
n=(2 4 6), £=/05 2 0
03 0 3

Kaasamistdendosused olgu eksponentsiaalsel kujul (5.2) parameetritega A ja b,

-0.5 0.2 0
A= 02 -03 0.04|,b=(0.1 0.1 0.1)'.
0 0.04 -0.1
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Teoreemi 1 pohjal on y valimis samuti normaaljaotusega keskvddrtusega A ja

kovariatsioonimaatriksiga €,

0.58 0.35 0.16
k:(1.35 2.67 4.30)', Q=035 1.07 0.17].
0.16 0.17 1.88

Maatriks € on positiivselt médédratud, | Q1=0.911. Tulemuste kontrollimiseks viisime 1dbi

viikese simulatsiooni. Genereerisime iildkogumi suurusega N = 10 000 kolmemddtmelisest

normaaljaotusest keskviirtusega p ja kovariatioonimaatriksiga X. Antud iildkogumist

votsime 500 valimit suurusega n = 1000 vastavalt kaasamistdendosustele (5.2)

parameetritega A ja b. Igas valimis arvutasime tunnuste valimikeskmised ja
valimikovariatsioonimaatriksid. Keskvirtuste keskmine iile 500 valimi oli & ja
kovariatsioonimaatriksite keskmine € ,

0.57 033 0.11

L=(139 276 4.40), ©=|033 1.05 0.09|.
0.11 0.09 1.77

Hinnangud ) ja Q on kooskdlas teoreetiliste tulemustega A ja Q. [

Niiide 7. Vaatame sama iildkogumit, mis nédites 6. Kui informatiivne valik oleks selline, et

. 0.592 -0.148 -0.059
A :52_1 =|-0.148 0.287 0.015 |, b=(0.1 0.1 0.1)",
-0.059 0.015 0.173

siis tunnuste valimijaotus on 3-dimensionaalne sdOltumatu normaaljaotus, kus

AL =(0.573 1.982 2.053), mis on kooskdlas jireldusega 3.

Niide 8. Huvipakkuv on uurida, kui palju vdib kahe tunnuse korrelatsioon valimis erineda
tildkogumikorrelatsioonist. Selleks viime 1dbi veel iihe viikese simuleerimisuuringu.
Genereerime iildkogumi suurusega N = 10 000. Tunnused y ja z olgu iildkogumis standardse
normaaljaotusega korrelatsiooniga r. Kasutades niite 4 tulemusi vaatame, kuidas muutub
valimi  korrelatsioonikordaja  sOltuvalt r védrtusest. Kasutame eksponentsiaalseid

kaasamistdoendosusi (4.7) ja votame a; = a,=b;=by,=c =1, ehk

-1 1/2 ,
A:( J,b:(l 1).
172 ~1
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Tabelis 1 on r iildkogumi korrelatsioonikordaja, 7 valemite (4.9) abil arvutatud valimi
korrelatsioonikordaja ja 7 empiiriline valimi Korrelatsioonikordaja (valimimaht 1000
objekti, keskmine iile 1000 korduse).

Tabel 1. Uldkogumi ja valimi korrelatsioonikordaja vordlus

r r r
-1 -1 -1
-0.8 -0.256 -0.252
-0.6 0.018 0.009
-0.4 0.164 0.166
-0.2 0.26 0.27
0 0.333 0.335
0.2 0.397 0.392
0.4 0.463 0.462
0.6 0.544 0.532
0.8 0.674 0.676
1 1 1

Nédeme, et nii soltuvuse suund kui tugevus voib valimis vorreldes iildkogumiga muutuda,
negatiivne korrelatsioon vdib muutuda positiivseks, soltumatud tunnused iildkogumis
voivad olla soltuvad valimis. Empiiriline korrelatsioonikordaja 7 Kkinnitab tuletatud

valemite digsust. [

Lahendades avaldised (5.3) ja (5.4) p ja X suhtes saame valemid tildkogumiparameetrite

hindamiseks valimiparameetrite abil:

T=(Q "' +2A)" (5.5
n'=A'Q' -b)Q"+2A)" (5.6)

Valemite (5.5) ja (5.6) kasutamist illustreerib jirgmine néide.

Ndide 9. Votame iihe ndites 6 kasutatud valimitest ja proovime hinnata
tildkogumiparameetrid p ja X, mis on samuti antud nidites 6. Valimimaht on n = 1000.
Kodigepealt peame hindama kaasamistdendosuste parameetrid A ja b. Oletame, et meil on
alust eeldada, et seos kaasamistdendosuste ja uuritavate tunnuste vahel on
eksponentsiaalkujul (5.2). Kuna tegemist on iildistatud lineaarse mudeliga, saame kasutada

tuntud meetodeid parameetrite hindamiseks. Seletavateks tunnusteks votame ¢, y, z nende
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ruudud ja korrutised kahe kaupa. Valimihinnangud suurustele A ja b saame R mooduliga

glm ja need on antud valimi puhul jargmised:

—0.49 020  0.00
A= 020 -030 004 [, b=(0.09 0.09 0.13)'
0.00 0.04 -0.10

Valimi kovariatsioonimaatriks ja keskvéaartuste vektor on antud juhul:

0.56 029 0.10
Q=029 1.04 0.13| A=(1.40 279 4.44).
0.10 0.13 1.83

Need on hinnanguteks valimijaotuse kovariatsioonimaatriksile € ja keskvéértusele A .

Asendades valemites (5.5) ja (5.6) A, b, Q ja A iilal mainitud hinnangutega saame jargmised

hinnangud iildkogumi parameetritele:

0.99 031 0.19
£=/031 198 -0.09|, i=(1.90 4.10 6.02).
0.19 —0.09 2.89

Need on lihedased parameetrite p ja X toelistele viirtustele. [
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6 Rakendus reaalsele andmestikule

Katsetame kovariatsioonimaatriksi hindamist informatiivse valiku tingimustes reaalsetel
andmetel. Vordleme selles t60s véljapakutud uusi hinnanguid tavalise disain-kaalutud
hinnanguga. Andmestikuna kasutame Eesti Sotsiaaluuringu 2006 andmeid. Sotsiaaluuring
on Eesti Statistikaameti poolt korraldatud igaaastane paneeluuring, mille abil kogutakse
andmed inimeste sissetulekute ja elamistingimuste kohta. Vordlemaks tulemusi tdeliste
kovaritsioonimaatriksi véartustega késitleme olemasolevat valimit (tdpsemalt selle
alamvalimit) {ildkogumina. Tépsemalt kirjeldavad simulatsiooniuuringu {iilesehitust
jargmised paragrahvid. Uuring on 1dbi viidud statistikapaketi SAS abil, kasutatud kood on
toodud Lisas 1.

6.1 Uldkogumi moodustamine

Eesti Sotsiaaluuring on paneeluuring, mille valim koosneb kuni neljast mittekattuvast
erineval ajal uuringusse tulnud alamvalimist. Aastal 2006 kuulus valimisse 6993 leibkonda,
millest 3850 sattus esmakordselt valimisse 2004. aastal, 648 2005. aastal ja 2495 2006.
aastal. Vilitoode kidigus onnestus saada 5680 leibkonna tdidetud ankeet. Lihtsuse mottes

kisitleme aga antud uuringus eri aastatel valimisse sattunud leibkondi iihtemoodi, nagu
oleksid nad koik 2006. aastal valitud.

Sotsiaaluuringus, nagu ka paljudes teistes Statistikaameti uuringutes, kasutatakse
valikuskeemina suurusega vordelist valikut. Leibkonnad valitakse isikute kaudu, st esialgu
valitakse Rahvastikuregistrist juhuslikult isikud ja siis vOetakse valimisse isikute
leibkonnad. Tulemusena on leibkonna kaasamistdendosus vordeline isikute arvuga

leibkonnas. Simulatsioonuuringus kasutame sama valikuskeemi.

Uldkogumi moodustamiseks kasutame 5680 vastanud leibkonna andmeid. Selleks, et
simulatsioonis kasutatav iildkogum oleks struktuuri poolest sarnane rahvastikuga, peame
osast suurematest leibkondadest lahti saama, kuna algses valimis on suuremad leibkonnad
ileesindatud. Kuna leibkonna kaasamistdendosus on vordeline leibkonna suurusega (14-
aastate ja vanemate isikute arv leibkonnas, tdhistame ), siis vOtame algsest valimist
alamvalimi jargmise skeemi jargi: t-liikmelistest leibkondadest votame alamvalimisse

juhuslikult 1/¢ leibkonda. Seega
- iheliikmelised leibkonnad jitame koik alles,

- kaheliikmelistest leibkondadest jatame pool jne.
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Uuritavateks tunnusteks valime jirgmised:
u — hinnanguline minimaalne leibkonna sissetulek, et leibkond ots-otsaga kokku tuleks;

x — leibkonna summaarne netosissetulek 2005. aastal (summeeritud nii koigi liikmete

individuaalsed kui ka leibkonna sissetulekud);
y — leibkonna kisutuses olev pind ruutmeetrites;
z —keskmised kogukulud leibkonna eluruumile kuus.

Kdigi litkmete arvu leibkonnas tihistame g. Paneme téhele, et ¢ ja g vOivad peres erineda.

Eeldame, et ¢ ei ole uurijale kittesaadav.

Tekitatud alamvalimi votame iildkogumiks. Pédrast moningate puuduvate viirtustega
leibkondade eelmaldamist, jddb meil {iildkogumisse 2102 leibkonda. Tunnuste

hajuvusdiagrammid kahe kaupa on néidatud joonisel 4.
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Joonis 4. Tunnuste hajuvusdiagrammid tildkogumis
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6.2 Valimi votmine ja hindamine

Valimi vOtmisel kasutame sarnaselt reaalse uuringuga leibkonnasuurusega ¢ vordelisi
kaasamistdoendosusi. Selle valikuskeemi abil votame iildkogumist valimi suurusega 500
leibkonda, kasutame protseduuri surveyselect paketist SAS ja selle Hanurav-Vijayan
algoritmi suurusega vordeliste tdendosustega valiku jaoks. Valikuprotseduuri tulemusena
saame valimi koos valiku- ehk disainikaaludega. Paneme tdhele, et leibkonna

kaasamistoendosus sOltub sissetulekust vaid kaudselt, 1idbi leibkonna suuruse.

Suvaliste tunnuste ¢, ja f, vahelise ildkogumikovariatsiooni hindamiseks valimist kasutame

kaalutud valimikovariatsiooni:

1 zx Wil 3 zswitli . zx Wil
ckorr ZS W[ ZS W,‘ Z‘Y W,’ ’

korr

cov(t,,t,,w)= (6.1)

kus w,,ies, on kaalud, c on nihke parandustegur (4.4). Dispersiooni hindamiseks

kasutame samuti avaldist (6.1) vottes ¢, =¢, .

Antud simulatsiooniuuringu tarbeks kasutame viit tiitipi kaalusid, milledest kolm viimast on

antud to6s viljapakutud uued kaalud,:

vordsed kaalud w=2102/500=4.204, need vastavad juhule kui valikut

ignoreeritakse;

disainkaalud w*;

— disainkaalude tinglikud keskmised koikide uuritavate tunnuste ja liikkmete

e d
arvu g suhtes: w; (q;,u;,x;,y;,2,) = E.(W,” 1q,,u;,%,,9,,2,);

disainkaalude tinglikud keskmised koikide uuritavate tunnuste kuid mitte

.o . e _ d .
litkkmete arvu suhtes: w," (u,,x,,y,,z,)=E _(w,” lu,,x,,5,,2,);

disainkaalude tinglikud keskmised H ja b suhtes:
w (tyty)=E (" 11,,1,), kus ¢, =u,x,yvdiz, j=12, soltuvalt sellest,

milliste tunnuste kovariatsiooni hetkel arvutatakse.

Kaalude w*(t,,7,) niol on tegemist sisuliselt kuue erineva kaaluga. Nditeks tunnuste u ja x

vahelise kovariatsiooni hindamisel kasutame kaalu w‘(u,x) jne. Dispersiooni hindamisel

voetakse tinglik keskvéadrtus vaid ithe tunnuse suhtes.



Kaalude w*(s,u,x,y,z), w'(u,x,y,z) ja w'(t,,t,) leidmiseks peame koostama mudeli

kaalu w* prognoosimiseks uuritavate tunnuste abil. Kaal w* on selle mudeli prognoositav
vadrtus. Uldiselt voiksime siin koostada kaheksa erinevat mudelit, kuid lihtsuse mottes

kasutame iihte mudeli iilesehitust, muudame vaid seletavaid tunnuseid.

Kuna kaalude jaotus andmestikus ei ole pidev, st esineb vaid seitse erinevat véadrtust, siis
koige loogilisem valik tundub olevat multinomiaalne logistiline mudel. Mudelisse kaasame
nii peaefektid (tunnused iihe kaupa) kui ka koik koosmodjud (tunnuste korrutised kahe,
kolme, nelja ja viie kaupa). Selle mudeli abil saame arvutada igale objektile seitse
toendosust, mis vastavad igale kaalu viirtusele. Kaalu véirtus, mis saab koige suurema

tdendosuse ongi mudeli prognoositav védrtus. Asendades mudelisse vastavad seletavad
tunnused, saame kaalud w*(s,u,x,y,z), w'(u,x,y,z) ja w(t,,t,). Valemi (6.1) abil
saame niilid arvutada kovariatsioonide hinnangud.

Hinnangute tdpsuse iseloomustamiseks vaatame nende keskmist suhtelist nihet ja

ruutkeskmist viga. Esimene on hinnangu keskmine erinevus toelisest vidrtusest viljendatud

suhtena toelisse viirtusesse, teine on erinevuste ruutude keskmine. Tidhistades toelist
vidrtust 6-ga, ja selle hinnangut i-ndal iteratsioonil 02 -ga, saab need karakteristikud kirja

panna jiargmiselt (g on iteratsioonide arv):

1 g él_g

keskmine suhteline nihe: — ) ° ——,
g i=1 9

ruutkeskmine viga: 125_1 6. —0)*.
g ="

6.3 Tulemused

Kirjeldatud skeemi jirgi votsime iildkogumist 1000 valimit ja igaiihest arvutasime tunnuste

kovariatsioonid viit tiiiipi kaalude abil. Tulemusi votavad kokku tabelid 2 ja 3.

Koigepealt mérgime, et valikut ignoreerivate kaalude w puhul on hinnangud nihkega (vilja
arvatud kovariatsioon u ja x ning x ja z vahel). Erinevate valikut arvestavate kaalude abil
saadud hinnangud kiituvad aga iisna sarnaselt. Kdikide hinnangute nihked on viikesed ja
tihesuunalised, mis on oodatav tulemus, kuna hinnangud on omavahel hésti korreleeritud.
Mbonel juhul donnestus uute kaaludega nihet veelgi vihendada. Nihke suund on teine vaid

kaalude we(¢,,t,) puhul, kuid ka siin on nihe absoluutviirtuselt viike. Seevastu dnnestus

hinnangute hajuvust uute kaaludega mirkimisviirselt vihendada vorreldes disainkaalude
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juhuga, eriti kehtib see kaalude w*(u,x,y,z) ja monel juhul ka w°(z,,¢,) kohta. Kaalud

w(u,x,y,z) tunduvad antud simulatsiooniuuringus olevat optimaalne valik, kuna nad
parandavad hinnangut kdigi kuue kovariatsiooni ja nelja dispersiooni puhul. Seega sobivad
need kaalud kovariatsioonimaariksi hindamiseks tervikuna. Voit kaalude w*(t,,7,) puhul

on monel juhul isegi suurem, kuid mitte alati: x-iga seotud kovariatsioonide cov(u,x),

cov(x,y) ja cov(x,z) hinnangud ei paranenud.

Reaalses uuringus ei ole selline vordlemine muidugi voimalik, kuid, nagu kiesolev
simulatsiooniuuring nditab, on kaalude ja uuritavate tunnuste seose modelleerimisega
voimalik tdsta kovariatsioonihinnangute tapsust. Isegi kui ei dnnestu tdsta kdigi hinnangute

tipsust, ei tee see halba.
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Tabel 2. Kovariatsioonihinnangu keskmine suhteline nihe (1000 simulatsiooni)

Kaalud Cov(u, x) | Cov(u, y) | Cov(u, z) | Cov(x, y) | Cov(x, z) | Cov(y, z) | Var(u) Var(x) Var(y) Var(z)

w -0.05 -0.06 -0.04 -0.04 -0.04 -0.04 -0.01 -0.01 0.01 0.01

W (8,1, %, 5, 2) -0.05 -0.06 -0.03 -0.05 -0.04 -0.05 -0.02 -0.02 -0.01 0.00

W@, %, y,2) -0.05 -0.06 -0.03 -0.04 -0.04 -0.04 -0.05 -0.05 -0.03 -0.02

wo(tta) -0.04 -0.03 0.00 0.01 0.02 0.06 -0.10 -0.18 -0.07 0.09

w 0.05 0.16 0.11 0.15 0.04 0.24 0.22 0.19 0.34 0.13

Tabel 3. Kovariatsioonihinnangu ruutkeskmine viga (1000 simulatsiooni)

Kaalud Cov(u, x) | Cov(u, y) | Cov(u,z) | Cov(x,y) | Cov(x,z) | Cov(y,z) | Var(u) Var(x) Var(y) Var(z)
w' 1.76 - 10| 1.78 -10°| 8.44-10"| 3.16-10"| 1.45-10"”| 1.98-10°| 7.29-10"| 1.09-10"| 8.10-10*| 8.25-10°
WIS 3.2) | 174,10 1.79.10°| 82410 3.20- 10| 1.48-10°| 1.94.10° 7.36-10"| 1.06- 10| 7.53.10*| 824 10°
Wi X, 3.2) |y 53,108 1.66-10°| 7.43-10°| 278 10°| 1.39-10%| 1.76-10°| 7.27-10%| 1.07- 10| 7.91-10*| 7.80- 10°
Wt 1,) 1.78 - 10| 1.57-10°| 5.21-10"| 3.38-10"| 1.60- 10| 1.47-10°| 7.35-10"| 1.77-10"| 7.28-10*| 9.53-10°
W 2.35-10"| 4.11-10*| 16.50-10"| 5.05-10"| 1.78 - 10" | 4.18-10°|15.70 - 10" | 2.21 - 10" | 25.15 - 10*| 13.86 - 10’




7 Kokkuvote

Antud t66 pohiteemaks oli tunnustevaheline kovariatsioon informatiivse valiku tingimustes.
Négime, et valiku informatiivsus ei tdhenda alati, et tunnustevaheline kovariatsioon valimis
erineb iildkogumi Kkovariatsioonist. T60s on esmakordselt ndidatud, et sdltumatus
tildkogumis siilib sellise informatiivse valiku puhul ka valimis, kus tunnuste mdjud
kaasamistoendosustele saab iiksteisest eraldada, st kus kaasamistoendosused on esitatavad
faktoriseeritud kujul uuritavate tunnuste suhtes. Samas ndgime, et informatiivse valiku
puhul voib tunnuste soltuvusstruktuur valimis drastiliselt erineda sdltuvusstruktuurist

tildkogumis; valikuga saab tunnused muuta koguni omavahel sdltumatuteks.

Mbonel juhul saab valimikovariatsiooni arvutada iildkogumi jaotust ja kaasamistdenidosusi
indekseerivate parameetrite abil analiiiitiliselt. Antud t60s on késitletud eksponentsiaalse
pere juhtu, mis on voOrreldes varasemate artiklitega selles vallas laiendatud
mitmemoodtmelisele juhule. Samuti on esmakordselt tuletatud mitmemddtmelise
normaaljaotuse ja eksponentsiaalsete kaasamistdendosuste juhule vastav valimijaotus

maatrikskujul.

Praktilise vottena valimikovariatsiooni hindamiseks on td6s vilja arendatud idee kasutada
tavaliste disainkaalude asemel kaalude tinglikke keskmisi uuritavate tunnuste suhtes, mida
saab arvutada modelleerides kaasamistOendosusi uuritavate tunnuste abil. Meetodi
testimiseks ldbiviidud simulatsiooniuuring reaalsete andmete baasil, niitas selle meetodi

potentsiaalset kasulikkust.
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Influence of informative sampling on dependence between

variables

Summary

A purpose of the present paper is to investigate the influence that informative sampling has
on the covariance matrix between variables. In case of informative sampling the sampling
scheme explicitly or implicitly depends on the response variables. As a result, neither
sample distribution of response variables, nor covariance matrix reflects corresponding

population counterparts.

Fist, the case of independence between variables in population is considered. It is shown
that when inclusion probabilities can be presented in a factorised form with respect to study

variables, the independence between variables is preserved in the sample.

In general case covariance matrix can be estimated with common methods modified to take
sampling weights into account. As illustrated in the simulation study based on real data,
using conditional expectations of weights with respect to study variables instead of ordinary

design weights can potentially decrease the variability of estimates.

Possibilities of estimating sample covariance analytically are illustrated on the basis of
multivariate exponential family of distributions. It is shown that with a special form of
inclusion probabilities multivariate exponential family is invariant under sampling, i.e.
sample distribution has the same form as population distribution but with different
parameters. Multivariate normal distribution is examined closer and the parameters of

sample distribution are derived explicitly in matrix form.
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Lisa 1. Simuleerimisuuringu programm

Programm arvutab vilja kovariatsioonide ja dispersioonide hinnangud peatiikis 6 toodud viit
tiilipi kaalude abil. Kasutatakse parandusteguriga kovariatsiooni arvutamise valemit (6.1).
Igal sammul votab programm iildkogumist etteantud mahuga valimit, iga valimi puhul
sobitab nelja viimase kaalu arvutamiseks vajalikud mudelid (protseduuri logistic abil),
arvutab hinnangud, nende suhtelised nihked ja ruutkeskmised vead, ning salvestab
tulemused. Peamised kasutatud SASi vahendid on makrokeel ja IML.

/*kogu log eraldi faili*/
proc printto log='C:\WINNT\Profiles\juliaa\My Documents\log.txt' new;
run;

/*makro kovariatsioonide arvutamiseks*/

$macro kovar (data, weight, out);

data temp; set &data;

ux=D24*HY020;

uy=D24*C03a;

uz=D24*D04;

xy=hy020*c03a;

xz=hy020*d04;

yz=c03a*d04;

uu=D24*D24;

xx=HY020*HY020;

yy=CO3A*CO03A;

zz=D04*D04;

kaal2=&weight*&weight;

run;

/*arvutame kaalutud keskmised*/

proc summary data=temp;

weight &weight;

output out=temp2 mean (D24 HY020 CO3A D04 ux uy Uz Xy Xz yzZ UU XX Yy 2ZzZ)=U X Yy Z UX
uy uz Xy XZ Yz UuUu XX VY ZZ;

run;

/*arvutame koefitsient nihke vdhendamiseks*/

proc summary data=temp;

output out=temp3 sum(&weight kaal2)=sumkaall sumkaal?2;
run;

data temp3; set temp3; korr=(sumkaall*sumkaall-sumkaal2)/sumkaall/sumkaall; run;

/*arvutame hinnangud*/

data &out;

merge temp2 temp3 (keep=korr);
cov_ux=(ux-u*x) /korr;

cov_uy= (uy-u*y) /korr;
cov_uz=(uz-u*z) /korr;
cov_xy=(xy-x*y) /korr;
cov_xz=(xz-x*z) /korr;
cov_yz=(yz-y*z) /korr;
cov_uu= (uu-u*u) /korr;
COV_XX=(Xx—-x*x) /korr;
cov_yy=(yy-y*y) /korr;

cov_zz=(zz-z*z) /korr;

keep cov_ux cov_uy COV_UZ COV_XY COV_XZ COV_YZ COV_UU COV_XX COV_VY COV_ZZ;
run;

$mend;

/*tdelised viadrtused*/
%$kovar (mag.frame_lopp, vks, truev);
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/*simulatsioon*/

data
data
data

data
data
data

data
data
data

data
data
data

data
data
data

/*andmestikud
/*hinnangute,

msel;
meanl;
kovarl;

set mag.nullid;
set mag.nullid;
set mag.nullid;

run;
run;
run;

/*andmestikud
/*hinnangute,

mse2;
mean2;
kovar?2;

set mag.nullid;
set mag.nullid;
set mag.nullid;

run;
run;
run;

/*andmestikud
/*hinnangute,

mse3;
mean3;
kovar3;

set mag.nullid;
set mag.nullid;
set mag.nullid;

run;
run;
run;

/*andmestikud
/*hinnangute,

msed;
meanié;
kovarid;

set mag.nullid;
set mag.nullid;
set mag.nullid;

run;
run;
run;

/*andmestikud
/*hinnangute,

mse5;
meanb;
kovar5h;

run;
run;
run;

set mag.nullid;
set mag.nullid;
set mag.nullid;

$macro simu (k) ;

$do i=1

$to &k;
/*vétame valimi PPS valikuga*/
proc surveyselect noprint
data=mag.frame_lopp
out=sample
method=PPS
sampsize=500;
size suurus;
run;

/***** gobitame mudelid kaaludele *****/
/*t&dismudel*/
proc logistic data=sample noprint;

class samplingweight;

tavaliste kaaludega arvutatud*/
nihete ja mse hoidmiseks*/

(s,u,x,v,z)-kaaludega arvutatud*/
nihete ja mse hoidmiseks*/

(u,x,vy,z)-kaaludega arvutatud*/
nihete ja mse hoidmiseks*/

(tl,t2)-kaaludega arvutatud*/
nihete ja mse hoidmiseks*/

SRS-kaaludega arvutatud*/
nihete ja mse hoidmiseks*/

model samplingweight=D24|HY020|CO3A|D04;

output out=pred predprobs=I;
run;
data pred; set pred; newweight=_into_+0;
/*tdismudel leibkonnasuurusega*/
proc logistic data=sample noprint;

class samplingweight;

run;

model samplingweight=BN|D24|HY020|CO3A|D04 ;

output out=pred_bn predprobs=I;
run;

data pred_bn; set pred_bn;

/*mudelid kahe kaupa u ja x*/
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=D24|HY020;
output out=pred_ux predprobs=I;
run;
data pred_ux; set pred_ux;
/*mudelid kahe kaupa u ja y*/
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=D24|CO03A;
output out=pred_uy predprobs=I;
run;
data pred_uy; set pred_uy;

/*mudelid kahe kaupa u ja z*/

newweight=_into_+0;

newweight=_into_+0;

newweight=_into_+0;

run;

run;

run;
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proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=D24|D04;
output out=pred_uz predprobs=I;

run;

data pred_uz;

/*mudelid kahe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=HY020|CO3A;
output out=pred_xy predprobs=I;

run;

data pred_xy;

/*mudelid kahe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=HY020|D04;
output out=pred_xz predprobs=I;

run;

data pred_xz;

/*mudelid kahe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=C03A|D04;
output out=pred_yz predprobs=I;

run;

data pred_yz;

/*mudelid yhe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=D24;
output out=pred_uu predprobs=I;

run;

data pred_uu;

/*mudelid yhe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=HY020;
output out=pred_xx predprobs=I;

run;

data pred_xx;

/*mudelid yhe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=CO03A;
output out=pred_yy predprobs=I;

run;

data pred_yy;

/*mudelid yhe kaupa
proc logistic data=sample noprint;
class samplingweight;
model samplingweight=CO03A;
output out=pred_zz predprobs=I;

run;

data pred_zz;

set pred_uz;

set pred_xy;

set pred_xz;

set pred_yz;

set pred_uu;

set pred_xx;

set pred_yy;

set pred_zz;

x ja y*/

x ja z*/

y Jja z*/

u */

X */

y */

z */

/*hinnangud uute kaaludega*/

%$kovar (sample,
%$kovar (pred_bn,

%$kovar (pred,

newweight,

samplingweight, hinnangl);
newweight, hinnang2);

hinnang3);

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

newweight=_into_+0; run;

* disainkaaludega;
*(s,u,x,y,z)-kaaludega;
*(u,x,vy,z)-kaaludega;
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%$kovar (pred_ux, newweight, uus_ux
%kovar (pred_uy, newweight, uus_uy
%$kovar (pred_uz, newweight, uus_uz (keep=cov_uz
%kovar (pred_xy, newweight, uus_xy (keep=cov_xy

%$kovar (pred_xz, newweight, uus_xz (keep=cov_xz));

( (keep=cov_ux))
( ( ))
( ( ))
( ( ))
( ( ))
%$kovar (pred_yz, newweight, uus_yz (keep=cov_yz));
( ( ))
( ( ))
( ( ))
( ( ))

keep=cov_uy

’
’

’

’

%$kovar (pred_uu, newweight, uus_uu (keep=cov_uu));

%$kovar (pred_xx, newweight, uus_xx (keep=cov_xx
%$kovar (pred_yy, newweight, uus_yy (keep=cov_yy
%$kovar (pred_zz, newweight, uus_zz (keep=cov_zz

’

’

’

data hinnang4; set uus_ux uus_Uy UUS_UZ UUS_XY UUS_XZ UUS_YZ UUS_UU UUS_XX
uus_yy uus_zz; run; *(tl,t2)-kaaludega;

data sample; set sample; srsweight=2102/500; run; *kaalumata hinnang;
%$kovar (sample, srsweight, hinnangb);

/*leiame hinnangute erinevused tdelistest vaidrtustest*/
proc iml;
start;
/*loeme sisse tdelised vddrtused ja koéik hinnangud*/
use truev; read all var _all_ into truev; close truev;
use hinnangl; read all var _all_ into hinnangl;
close hinnangl;
use hinnang2; read all var _all_ into hinnang2;
close hinnang2;
use hinnang3; read all var _all_ into hinnang3;
close hinnang3;
use hinnang4; read all var _all_ into hinnang4;
close hinnang4;
use hinnang5; read all var _all_ into hinnang5;
close hinnang5;
hinnang4=t (vecdiag (hinnang4));

/*loeme sisse andmestikud kus hoitakse vastavad hinnangud, nihked ja mse-d*/
use meanl; read all var _all_ into meanl; close meanl;
use msel; read all var _all_ into msel; close msel;
use kovarl; read all var _all_ into kovarl; close kovarl;

use mean2; read all var _all_ into mean2; close mean2;
use mse2; read all var _all_ into mse2; close mse2;
use kovar2; read all var _all_ into kovar2; close kovar2;

use mean3; read all var _all_ into mean3; close mean3;
use mse3; read all var _all_ into mse3; close mse3;
use kovar3; read all var _all_ into kovar3; close kovar3;

use meand; read all var _all_ into mean4; close meand;
use msed; read all var _all_ into mse4; close msed;
use kovaréd; read all var _all_ into kovar4; close kovar4;

use meanb5; read all var _all_ into meanb; close mean5;
use mseb5; read all var _all_ into mse5; close mseb5;
use kovarb; read all var _all_ into kovarb5; close kovar5h;

/*arvutame suhtelised nihked*/
meanl = meanl + (hinnangl-truev) /truev;

)
mean2 = mean2 + (hinnang2-truev) /truev;
mean3 = mean3 + (hinnang3-truev) /truev;
meand4 = mean4 + (hinnang4-truev) /truev;
mean5 = mean5 + (hinnang5-truev) /truev;

/*arvutame ruutkeskmised vead*/
msel = msel + ((hinnangl-truev)# (hinnangl-truev))
mse2 = mse2 + ((hinnang2-truev)# (hinnang2-truev));
mse3 = mse3 + ((hinnang3-truev)# (hinnang3-truev));
msed4 = msed + ((hinnangd4-truev)# (hinnang4-truev))
mse5 = mse5 + ((hinnang5-truev)# (hinnang5-truev))

’

’

’



/*salvestame hinnangud*/
kovarl=kovarl//hinnangl;
kovar2=kovar2//hinnang?2;
kovar3=kovar3//hinnang3;
kovard=kovar4//hinnang4;
kovar5=kovar5//hinnang5;

/*kirjutame
meanl;
mean2;
mean3;
meanié;
meanb;

from
from
from
from
from

meanl
mean?2
mean3
meané
meanb

create
create
create
create
create

from
from
from
from
from

msel
mse2
mse3
msed
mseb

msel;
mse2;
mse3;
msed;
mseb5;

create
create
create
create
create

from
from
from
from
from

kovarl
kovar2
kovar3
kovard
kovarb

kovarl;
kovar?2;
kovar3;
kovari4;
kovar5;

create
create
create
create
create

finish;
run; quit;
%$end;
$mend;

$let k=1000;
$simu (&k) ;

*simulatsioonide arv;

/*jagame simulatsioonide arvuga,
data keskmised;

set meanl mean2 mean3 meand meanh;
coll=coll/&k; col2=col2/&k;
col6=col6/&k; col7l=col7/&k;
run;

data vead;

set msel mse2 mse3 msed mse5;
coll=coll/&k; col2=col2/&k;
col6=col6/&k; col7=col7/&k;
run;

/*eksportime Exceli tabeliteks*/
PROC EXPORT DATA=
DBMS=EXCEL REPLACE;

SHEET="tabel"; RUN;

iile andmestikud, kus hoitakse hinnangud,
append
append
append
append
append

append
append
append
append
append

append
append
append
append
append

et saada

col3=col3/&k;
col8=col8/&k;

col3=col3/&k;
col8=col8/&k;

WORK.keskmised OUTFILE=

meanl;
mean2;
mean3;
meanié;
meanb;

from
from
from
from
from

from
from
from
from
from

msel;
mse2;
mse3;
msed;
mseb5;

from
from
from
from
from

kovarl;
kovar2;
kovar3;
kovari4;
kovar5;

keskmised*/
cold=cold/&k;

col9=co0l9/&k;

cold=col4d/&k;
col9=co0l9/&k;

nihked ja mse-d */

col5=col5/&k;
coll0=co0ll0/&k;

col5=col5/&k;
co0ll0=co0ll0/&k;

"U:\Diplom\ESUO6\keskmised.x1ls"

PROC EXPORT DATA= WORK.vead OUTFILE= "U:\Diplom\ESUO6\vead.xls" DBMS=EXCEL

REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
PROC EXPORT DATA= WORK.kovarl OUTFILE=
REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
PROC EXPORT DATA= WORK.kovar2 OUTFILE=
REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
PROC EXPORT DATA= WORK.kovar3 OUTFILE=
REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
PROC EXPORT DATA= WORK.kovar4 OUTFILE=
REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
PROC EXPORT DATA= WORK.kovar5 OUTFILE=
REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;

"y

"y

"y

"y

"y

:\Diplom\ESUO6\kovarl.
:\Diplom\ESUO6\kovar2.
:\Diplom\ESUO6\kovar3.
:\Diplom\ESUO6\kovar4.

:\Diplom\ESUO6\kovar5.

x1ls"

x1ls"

x1ls"

x1ls"

x1ls"

DBMS=EXCEL

DBMS=EXCEL

DBMS=EXCEL

DBMS=EXCEL

DBMS=EXCEL

PROC EXPORT DATA= WORK.truev OUTFILE= "U:\Diplom\ESUO6\truev.xls" DBMS=EXCEL

REPLACE; SHEET="tabel"; RUN;
/*kogu log tagasi logi aknasse*/

proc printto; run;
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