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selgitada, milline valikumeetod annab kdige parema tulemuse StatVillage andmete korral. Li-
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Sissejuhatus

Valikuuringute teooria on teadus, mille pohilised eesmirgid on vilja téotada selline valimi vot-
mise strateegia ja hinnangufunktsioon, et hinnangud huvipakkuvatele iildkogumi parameetritele
oleksid voimalikult tdipsed. Kdige tuntum valikumeetod on lihtne juhuslik valik, kus koikidel
objektidel on vOrdne vOimalus valimisse sattuda. Kui aga uurijal on olemas taustandmed voi
muud teadmised tulevase uuringu kohta, siis voib ta neid dra kasutada teistsuguse valikumeeto-
di libiviimiseks, mis teatud olukordades annab tipsema hinnangu. Uheks selliseks meetodiks on
kihtvalik, mille korral jagatakse iildkogum gruppideks ehk kihtideks mingi tausttunnuse jargi ja
igas kihis rakendatakse uurija poolt médratud valikumeetodit. Teiseks on siistemaatiline, mille
korral voetakse objekte jirjest, ettemédratud ja fikseeritud sammuga. Siistemaatiline ja kihtvalik
vOtavad arvesse tausttunnuse viirtuseid ehk valimiobjektide asetsemist nende védrtuste suhtes.
Kuid iilalkirjeldatud valikumeetodid ei kasuta #ra objektide nn ruumilist asukohta. Uheks ob-
jektide asukohta arvessevotvaks meetodiks on lokaalne podrdemeetod (ingl. The Local Pivotal
Method), mis on aga praktikas vihe levinud. Kédesoleva t66 eesmirk on uurida seda valikumee-

todit pdhjalikult ning vorrelda teiste eespool nimetatud meetodiga.

Esimest korda kasutati nimetust "The Pivotal Method" valikuuringute teoorias 1998. aastal
(Deville ja Till€|, 1998)). Artiklis rddgiti tagasipanekuta valikumeetoditest, kus valimisse sat-
tumise tdendosused jaotati kaheks komponendiks. Kdigepealt tutvustati nn lahutamismeetodit
(ingl. The Splitting Method), mis teatud algotitmi jirgi teisendab iteratiivselt objektide valimis-
se sattumise toendosuseid seni, kuni joutakse nullist ja tihest koosneva tdendosuste vektorini.
Artikli 10pus tutvustati podrdemeetodit, mis votab juhuslikult kaks objekti ja teisendab nende
valimisse sattumise tdendosuseid, kuni koikide objektide tdendosused vorduvad nulli voi ithega
(Deville ja Tillel 1998)). Seejdrel tutvustas Guillaume Chauvet selle modifitseeritud varianti - nn
jarjestatud poordemeetodit (Chauvet, 2012). 2012. aastal esitati esimest korda lokaalne p66rde-
meetod, mille eeliseks on valimi tasakaalustatus teiste objektide suhtes (Grafstrom, Lundstrom
ja Schelin, 2012).

To60 teoreetilises osas tutvustatakse selliseid levinud valikumeetodeid, nagu lihtne juhuslik va-
lik, siistemaatiline valik, kihtvalik ja selle kaks erijuhtu. Iga valiku puhul kirjeldatakse valiku
algoritm, vajalikud esimest ja teist jirku kaasamistdendosuse valemid, kogusumma hinnangu
valem, selle teoreetiline dispersioon ja dispersiooni hinnang. Esimest ja teist jarku kaasamis-
toendosused on olulised dispersiooni hinnangu leidmiseks. Kdik need valemid leitakse vali-
kuuringus tuntud iildise hindamis- ja Sen-Yates-Grundy’i teoreemide kaudu, kus kasutatakse
Horovitzi-Thompsoni hinnangut. Léahtuvalt t60 eesmargist vorrelda lokaalset podrdemeetodit

teiste tuntud meetoditega, antakse teoreetilise osa 10pus pohjalik iilevaade sellest meetodist.



Praktikas on levinud olukorrad, kus seni tuntud valikumeetodid ei anna hédid hinnanguid véi

neid meetodeid on vOimatu rakendada.

Praktilises osas uuritakse koikide eespool mainitud valikumeetodite hinnangute tépsust, kasu-
tades selleks Monte-Carlo simuleerimist. To0s vorreldakse koiki valikumeetodeid omavahel, et
leida parim valikuviis parameetrite hindamiseks. Andmestikuks on kasutatud hiipoteetilist kiila

StatVillage ning hinnanguteks on valitatud iihe pideva ja ithe diskreetse tunnuse kogusumma.

To6o on koostatud dokumentide ettevalmistussiisteemi IATEX abil, t60 praktilises osas on ka-
sutatud vabavara R versiooni 3.4.2 ning jargmisi pakette: dplyr (versiooni 0.7.4), tidyr (versioo-

ni 0.8.0), sampling (versiooni 2.8), BalancedSampling (versiooni 1.5.2) ja ggplot2 (versiooni
2.2.1).



1 Tahistused ja sonavara

Koik antud bakalaureuset6os kasutatud tihistused on toodud allpool. Lisaks on vilja kirjutatud

valikuuringute valdkonna kaks pdhiteoreemi.

Uldised

U=1{1,2,..., N} -16plik tildkogum, mis sisaldab objektidele vastavaid jérjekorra numbreid
s C U - 1oplik valim

N - iildkogumi maht

n - planeeritud valimi maht

ng - realiseerunud valimi maht

m; - objekti ¢ kaasamistdendosus - tdendosus, millega objekt ¢ kaasatakse valimisse

;; -teist jarku kaasamistdendosust - objektide 7 ja j iiheaegne valimisse kaasamistdenaosus

J = & - valikusuhe, mis néitab kui suur osa iildkogumist vietakse valimisse

Y = % le\il y; - tunnuse y ildkogumi keskmine

y=13" y - tunnuse y valimi keskmine

512;7 S; - uuritava tunnuse y dispersioon vastavalt valimis ja iildkogumis
t = yi - tunnuse y kogusumma

t - hinnang tunnuse y kogusummale ¢
V(%) - hinnangu ¢ dispersioon

V() - hinnangu # dispersiooni hinnang

Siistemaatilise ja kihtvaliku korral

m - valikusamm siistemaatilise valiku korral

c - elementide jddk siistemaatilise valiku korral

H - kihtide koguarv

Uy, - kihi h kdigi objektide hulk

sp, C s - valim kihis A

N}, - kihi b koigi objektide maht tildkogumis

ny, - kihi A maht valimis

fn= ]’\‘,—Z - valikusuhe kihis h

Y}, - tunnuse y iildkogumi keskmine kihis 2

U, - tunnuse y valimi keskmine kihis

S;h - uuritava tunnuse y tildkogumi dispersioon kihis A
szh - uuritava tunnuse y valimi dispersioon kihis 7

th = D _p, ¥i - tunnuse y kogusumma kihis 7



freim - iildkogumi objektide loend

nihketa hinnang - hinnang parameetrile ¢, mille korral £ (é) =0

Teoreemid

Uldine hindamisteoreem (UHT). Uldkogumi kogusumma ¢t = > jev Yi nihketa hinnang taga-

5:2%.

. 7
1€8

sipanekuta valiku korral on

Selle hinnangu dispersioon on
)= 3 Sy ) L
T Ty
ieU jeU
Dispersiooni nihketa hinnanguks 7;; > 0 korral on
=2 ¥ (1-2) LY
1€E8 JES Tij i 7T]

(Horvitz ja Thompson, |1952).

Sen-Yates-Grundy teoreem (SYG). Fikseeritud mahuga valiku korral saab hinnangu ¢ =

Y oies L - dispersiooni esitada alternatiivsel kujul:
1 YN v i \?
V(t)=—5 D (= mimy) (—l - —])
P 5 ¥
=1 j#i
ja eeldusel, et m;; > 0Vi # j € U, dispersiooni V() nihketa hinnang on

o e [C)

1€5 jESs,jFi

(Yates ja Grundy, 1953); (Sen, |1953).



2 Ulevaade tuntud valikumeetoditest

2.1 Lihtne juhuslik valik

Lihtne juhuslik valik on praktikas kdige lihtsam ning teoorias enim uuritud valik. Jargnev pea-
tilkk pohineb Imbi Traadi ja Janno Inno dpikul ,,Téendosuslik valikuuring (Traat ja Inno,|1997:
90-91). Eristatakse kahte sellist varianti: tagasipanekuta ja tagasipanekuga valik. Esimesel juhul
valitud objekt eemaldatakse iildkogumist enne jargmist votmist, teisel juhul mitte. Antud to0s

vaadeldakse ainult tagasipanekuta lihtsat juhuslikku valikut.

Algoritm

Lihtsa juhusliku valiku realiseerimiseks on vilja tootatud erinevaid algoritme, siin on esitatud

jarjestusvaliku algoritm.

Olgu iildkogum U = {1,2,..., N}. Fikseeritakse valimi maht n. K&igi n mahuliste valimi-

te arv, mida U-st saab moodustada, on M = CY,.

1. Igale iildkogumi objektile 7 = 1, ..., N seada vastavusse juhuslikud arvud iihtlasest jaotu-

sest (iildiselt voib kasutada iikskdik millist pidevat jaotust)

U, .y, u;~ U(0,1).

2. Jarjestada iildkogumi objektid saadud arvude wu; jirgi kasvavalt:

Ugiy) < Uip) < ooe < U(iy)-

3. Vatta valimisse esimesed n objekti.

Kaasamistoenaosused

Lihtsa juhusliku valiku korral avaldub objektile 7 vastav kaasamistdendosus kujul:

T = N VielU
ning teist jirku kaasamistdenidosus kujul:
n(n —1) .
Tij NN 1) Vi,jel, i#j



Kogusumma hinnang ja hinnangu dispersioon
Lihtsa juhusliku valiku korral avaldub kogusumma ¢ =}, y; nihketa hinnang kujul
t = Ny,

kus 7 on tunnuse y valimi keskmine.

Kogusumma hinnangu dispersioon on

V() = N*(1— f)S2/n
ja dispersiooni hinnang on

V(i) = N* (1= f)s;/n,

n

A on valikusuhe,

kusjuures f =

Sy = N1 (yi —Y)?

on tunnuse y dispersioon iildkogumis ja

on tunnuse y dispersioon valimis.

Neid valemeid saab tuletada teoreemidest UHT ja SYG ning tuletuskiik on toodud &pikus
(Traat ja Inno, 1997 92-93).



2.2 Siistemaatiline valik

Siistemaatiline valik on valikumeetod, mis pdhineb elementide valimisel jirjestatud freimist.
Kdige levinum siistemaatilise valiku liik on vOrdsete tdendosustega meetod.

Algoritm

Olgu U = {1, ..., N} ja valikusamm m on miératud uurija poolt.

/”r—“\ /"r—“\
00050/ 00050/00590/00
Hm,._.‘ Hg_J

Joonis 1: Siistemaatilise valiku niide
1. Esimene element votta juhuslikult esimese m elemendi hulgast (edaspidi on tdhistatud
indeksiga r, vt. joonis|I)).
2. Iga jargmine valimisse sattunud element on eelmine element pluss samm m.

3. Valimine 16peb kui joutakse suurima voimaliku indeksini, mis on tildkogumi mahust N

vaksem.

Kokku on vdimalik saada m erinevat valimit. Iga sellise valimi saamise tdendosus on %
Valimimaht n on siistemaatilise valiku korral juhuslik ja méddratud sammuga m. Kehtib jirgmine

Seos:
N=nm+c, 0<c<m. (D

Seega, realiseerunud valimimaht n, voib olla kas n + 1, kui r < ¢, voi n, kui > c. (Traat ja

Inno, [1997;: 111)

Kaasamistoendosused

Esimest jarku kaasamistdendosus on 7; = % ja teist jarku on

%, kui vahe 7 ja j vahel on sammu m kordne;
7Tij =
0, vastasel juhul.

Vajab mirkmist, et paljude objektide korral on 7;; = 0, mis teeb voimatuks V(f) leidmise.
(Traat ja Inno, |1997: 112)
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Kogusumma hinnang ja hinnangu dispesioon

Kogusumma ¢ = ), y; nihketa hinnang on

Kuna koikide elementidejaoks ei leidu siistemaatilise valiku korral teist jirku kaasamistdenio-
susi, siis pole véimalik saada dispersiooni nihketa hinnangut. Sel juhul kasutatakse monda teist

nihkega hinnangut, tavaliselt lihtsa juhusliku valiku hinnangut:

~

V(E) = N 1= 1)

3 _Iénw

Juhul, kui tildkogum on halvasti jirjestatud ja valimis esineb tsiiklilisus sammuga m, siis sz
voib osutuda liiga viikeseks ja sel juhul V(f) voib tegelikku dispersiooni alahinnata. (Traat ja

Inno, [1997;: 113)
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2.3 Kihtvalik

Kihtvaliku eesmirk on tagada uuritava tunnuse hinnangu suurem tipsus. Selleks valitakse mo-
ni sobiv tausttunnus, mille jirgi jagatakse tildkogum kihtideks. Kihte vaadeldakse iiksteisest
soltumatute kogumitena, milles voib iildjuhul rakendada erinevaid valikumeetodeid. Kihid on
histi valitud, kui uuritava tunnuse véirtused on kihtides voimalikult homogeensed. Kihtvalikut
kasutatakse sageli ka osakogumite hindamisel, kui soovitatakse leida hea tdpsusega hinnanguid
osakogumite kaupa. Sel juhul késitletakse osakogumeid kihtidena. Tausttunnuseks sobib selline
tunnus, mis on mairatud kdikidel objektidel iildkogumis ja on teada enne uuringu lébiviimist.
Taustunuseid voib olla ka rohkem kui iiks, siis moodustatakse kihte tausttunnuste ristklassifit-

seerimise teel.

Olgu Ioplik tildkogum U = 1,..., N jagatud H kihiks Uy, ..., Uy, ..., Uy vastavate mahtudega
Ny, ..., Ny, ...Npy, kusjuures

H
U=|JUn UiNU,;=0.kuih+#g,
h=1

h=1
Valiku algoritm ja kaasamistdendosused soltuvad disainist, mida rakendatakse igas kihis eraldi.
(Traat ja Inno, |1997: 125)

Kogusumma hinnang ja hinnangu dispersioon

Eesmirk on hinnata iildkogumi kogusumma ¢ = >, y; kihtide kogusummade kaudu:

H
t=> tn,
h=1

kus t;, = ZUh y; - uuritava tunnuse kogusumma kihis U},. Kihtvaliku korral on nihketa hinnang

tildkogumi kogusummale ¢ jirgmine:

Hinnangu ¢ dispersioon on

ja selle vastav nihketa hinnang
H
kus V(fh) avaldub soltuvalt rakendatud valikumeetoditest. (Traat ja Inno, 1997 126)
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2.3.1 Lihtne juhuslik kihtvalik
Lihtne juhuslik kihtvalik on praktikas viga levinud meetod, mille korral igas kihis rakendatakse
lihtsat juhuslikku valikut tagasipanekuta. Valimimahud vdivad olla kihtides erinevad. Sageli
leitakse valimi mahud n;, vordeliselt kihtide mahtudega V.
Algoritm

1. Jagada iildkogumi objektid kihtidesse iihe v6i mitme abitunnuse pohjal.

2. Igas kihis miérata/leida sobiv valimimabht.

3. Teostada lihtne juhuslik valik igas kihis eraldi (vt. peatiikk [2.T)).

Kogusumma hinnang ja hinnangu dispersioon
Lihtsa juhusliku valiku korral on kihi sees parameetri ¢;, hinnang jirgmine:
th = Nu,

kus 5, = nih >, Yi on valimikeskmine kihis Up,.

Lihtsa juhusliku kihtvaliku korral avaldub hinnang kogusummale ¢ = ), v; kujul

dispersiooniga

h=1 h
ja dispersiooni nihketa hinnanguga
H 82
V() =Y NA1— fr) 2 2
()= >SN = @

kus

2.3.2 Siistemaatiline kihtvalik

Siistemaatilise kihtvaliku korral kasutatakse igas kihis lihtsa juhusliku valiku asemel siistemaa-
ilist valikut. Voimaluse korral peaks uuritav tunnus olema igas kihis jirjestatud tdpsema hin-
nangu saavutamiseks. Selle jaoks saab kasutada monda tausttunnust, mis on uuritava tunnusega

tugevalt korreleeritud.

13



Algoritm
1. Jagada iildkogumi objektid kihtidesse abitunnuse/abitunnuste pohjal.
2. Arvutada valikusamm my, sdltuvalt igas kihis soovitud valimi mahust (vt. valem (T))).

3. Teostada siistemaatiline valik igas kihis eraldi (vt. peatiikk [2.2)).

Kogusumma hinnang ja hinnangu dispersioon

Siistemaatilise valiku korral on kihi sees parameetri ¢;, hinnanguks:
th =mp Z Yi
1ES)

kus my, on valimis s;, elementide valimise samm.

Suistemaatilise kihtvaliku korral avaldub hinnang kogusummale ¢ = ), y; kujul

ja dispersiooni hinnanguks V(f) on lihtsa juhusliku kihtvaliku dispersiooni hinnang (vt. va-

lem (2))).

14



3 Ulevaade poordemeetoditest

3.1 Juhuslik poordemeetod

Poordemeetod (nimetatakse ka juhuslikuks podrdemeetodiks) on valikumeetod tagasipanekuta,
mida voib rakendada nii vordsete kui ka ebavordsete kaasamistdendosuste korral. Valikumee-
tod pohineb objektide kaasamistdendosuste jarjekindlal uuendamisel, kuni koikide objektide
kaasamistdendosused vorduvad kas 0 voi 1. Igal sammul uuendatakse kahe objekti kaasamis-
tdendosused, kus ainult iihe objekti kaasamistdendosus muutub vordseks kas nulli voi ithega.

Jargnev peatiikk pohineb artiklil (Grafstrom jt, 2012).

Algoritm 1: Juhuslik poordemeetod

Olgu 7} - uuendatud kaasamistdendosus. Objekt ¢ on 10plik (ingl. finished), kui 7, = 0 voi
7, = 1. Kui objekt on 16plik, siis teda enam algoritmis ei kasutada ja seega ei ole tal voimalust

uuesti valimisse sattuda.
1. Valida juhuslikult kaks objekti ¢ ja 7, mille kaasamistGendosused on vastavalt 7; ja 7;.

2. Muuta vektorit (7;, 7;) jirgmise uuendamisreegli abil:

(a) Kui ; +m; < 1, siis

(nloa) = (0, 7; + 7;), tdendosusega %JWJ
Uy

(m; + 7;,0), tdendosusega e

~ .. 1—7s
(n! ) = (1,m 4+ m; — 1), toendosusega 277”7:]%‘

~ .. 1—7,
(m; +m; — 1,1), toendosusega p—

3. Alustada jélle sammust 1, kuni koik objektid on muutunud 16plikuks. (Deville ja Tillé,
1998)

3.2 Lokaalne poordemeetod

Lokaalne poordemeetod on loodud selleks, et saavutada tasakaalustatud valikut. Lokaalse p&or-
demeetodi korral uuendatakse kahe 1dhima objekti kaasamistdenidosused vastavalt punktis 2 kir-

jeldatud uuendamisreeglile (vt. algoritm 1). Lihimad objektid on need, mille vaheline kaugus

15



on kdige viiksem. Kaugust leitakse kaugusfunktsiooni abil. K&ige levinum kaugusfunktsioon

on

kus & on valitud tausttunnuste (nditeks koordinaatide) arv, x = (z1, ..., xx) on vektor, mis koos-

neb k tunnuse viirtusestest objektil x. Objekti y tihistused on analoogilised x-i tdhistustega.

Lahimate objektide mddramiseks on kaks viisi. Esimisel viisil ndutakse, et objektid ¢ ja j oleksid

lahimad naabrid teineteisele. Teisel viisel piisab, et j oleks Idhim naabel objektile .

Algoritm 2: Lokaalne poordemeetod 1

1.

2.

Valida juhuslikult objekt <.

Leida objekt 7, mis on lihim naaber objektile <. Kui kahel v4i rohkemal objektil on kau-
guse vdirtus objektini ¢ vordne, siis valida nende vahel iiks objekt juhuslikult vordse

tdendosusega.

Kui ¢ on samuti 1dhim naaber objektile 7, siis uuendada nende kaasamistdoenidosused vas-
tavalt uuendamisreeglile (vt. algoritm 1 punkt 2). Vastasel juhul korrata algoritmi 2 alates

punktist 1.

Kui koik objektid on 16plikud, siis valikuprotsess on 10petatud. Vastasel juhul korrata

algoritmi 2 alates punktist 1. (Grafstrom jt, [2012)

Algoritm 3: Lokaalne poordemeetod 11

I.

2.

Valida juhuslikult objekt <.

Leida objekt 7, mis on lihim naaber objektile <. Kui kahel v6i rohkemal objektil on kau-
guse viirtus objektini ¢ vOrdne, siis valida nende vahel iiks objekt juhuslikult vOrdse

tdendosusega.

Uuendada objektide 7 ja j kaasamistdendosused vastavalt uuendamisreegelile (vt. algo-

ritm 1 punkt 2).

Kui koik objektid on 16plikud, on valikuprotsess 10petatud. Vastasel juhul korrata algorit-
mi 3 alates punktist 1. (Grafstrom jt, 2012

16


sec:alg
sec:alg
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Kogusumma hinnang ja hinnangu dispersioon

Antud valikumeetodi korral pole eraldi valemit kaasamistdenidosusele, seega kogusumma hin-

damiseks kasutatakse iildise hindamisteoreemi hinnangut:
° Yi
t = —
Z T
ja selle hinnangu dispersiooni (vt. peatiikk [I)).

3.2.1 Lokaalse poordemeetodi I niide

Olgu tildkogumi maht NV = 10 ja soovitakse saada valimit mahuga n = 5, kasutades lokaalset

poordemeetodit I. Iga tildkogumi objekt on punkt ruudustikus 5 x 5, mille kohta on teada abiin-

formatsioonina koordinaadid z; ja y; ning kaasamistdenédosused 7;,7 € {1,...,10}. Suurused
on kantud tabelisse 3.2.1]
Tabel 1: Néiteandmestik

i T Yi i
1 1 4 0.04
2 5 2 0.71
3 2 1 0.35
4 2 2 0.36
5 2 3 0.22
6 5 4 0.90
7 3 5 0.55
8 3 1 0.43
9 4 1 0.78
10 4 3 0.66

Objektide valimiseks kasutatakse algoritmi 2, mille pohjal kdigepealt voetakse juhuslikult esi-
mene objekt. Olgu selleks punkt 2 koordinaatidega (5, 2). Niiteandmestik on toodud ka jooni-

sena, kus valitud objekt on sinist virvi.

17



5 3‘5555
4 1‘40) 04 ( 5‘40.}9
3 2‘3522 4‘3565
2 2‘2535 5.25?1
11 2‘1535 3‘1543 4‘15?8

1 2 3 4 5

Joonis 2: Niiteandmestik ruudustikus koos juhuslikult valitud objektiga ja algsete kaasamistde-

ndosustega

Jargmisena leitakse selle 1dhim naaber. Antud juhul on kaks ldhimat punkti koordinaatidega
(4,3) ja (4,1), seega lahim naaber valitakse nende vahel juhuslikult. Olgu valitud punkt (4, 1).
Seejirel kontrollitakse, kas selle punkti lihim naaber on samuti punkt (5, 2). Joonisel [2{on niha,
et punkti (4, 1) lihim naaber on hoopis punkt (3, 1), nende vaheline kaugus vordub tihega. Siis

alustatakse valikuprotsessi uuesti.

Olgu jargmise juhuslikult valitud punkti koordinaadid (2, 1). Selle punkti lihimad naabrid on
koordinaatidega (2, 2) ja (3, 1). Nendest valitakse juhuslikult punkt koordinaatidega (2, 2). Selle
punkti lihimate naabrite hulgas ongi esimesena valitud punkt koordinaatidega (2, 1) (vt. Lisa 1),
seega algoritm jitkub nende kahe punkti kaasamistdendosuste muutmisega. Vastavalt uuenda-

misreeglile (vt. algoritm 1 punkt 2):

mi+ 7 =036+035=071<1
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app:1
sec:alg

(0,7 + m;), toendosusega —L— +7r]

i) j

(m; + 75, 0), toendosusega — +7r]

(0,0.71), toendosusega 32

(0.71,0), toendosusega 52>

(0,0.71), tdoendosusega 0.5070
(0.71,0), tdenzosusega 0.4930.

Antud juhul muudetud kaasamistdendosused on toodud joonisel

5 3‘50 s
4 1‘% b 5‘1} p
> 3 2‘30}22 4‘%}66
2 2‘20 i 5‘20 i
14 3‘10 ” 4‘10 e
1 2 3 4 5

Joonis 3: Niiteandmestiku pérast 2. sammu

Joonisel |3 on niha, et punkt koordinaatidega (2, 1) ei satu valimisse ning jarmistel sammudel
ei vaadelda seda enam teiste punktide naabrina. Algoritmi jdtkatakse, kuni koik elemendid on
16plikud. Antud andmestiku lokaalse podrdemeetodiga valimini on joutud 12 sammuga ning

16plik valim on toodud joonisel 4] kus rohelised punktid on kdik 16plikus valimis.
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(3.5)

(2.2)

(5.4)

(5.2)

(4.1)

Joonis 4: Niiteandmestikust saadud valim
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4 Simuleerimisnaide

Selles peatiikis rakendatakse lokaalset poordemeetodit reaalsete andmete peal ja uuritakse, kui
head on selle meetodiga leitud hinnangud vdrreldes teiste tuntud meetoditega. Kokku koosta-

takse selleks 6 valimit jirmiste valikumeetodite abil:
1. lihtne juhuslik valik,
2. lihtne juhuslik kihtvalik,
3. siistemaatiline kihtvalik,
4. juhuslik podrdemeetod,
5. lokaalne poordemeetod I,
6. lokaalne poordemeetod II.

To0s on vaadeldud kahte erinevat tunnust: iiks on pidev ja teine diskreetne tunnus. Otsustusreeg-
liks parima valikumeetodi leidmisel on uuritava tunnuse kogusumma koige viiksema hinnangu
dispersioon V' (t). Teoreetilisi dispersioone hinnatakse Monte-Carlo meetodil véttes iildkogu-

mist korduvaid valimeid

Iga valiku korral voetakse 1000 valimit fikseeritud mahuga. Seejérel arvutatakse iga valimi
pohjal hinnagud huvipakkuvale parameetrile ¢ nii pideva kui ka diskreetse tunnuse korral. Vii-
maseks arvutatakse saadud hinnangute Monte-Carlo keskmine ja hinnangute Monte-Carlo stan-

dardviga:

. 1 .
Exie(t) = 1555 Dt 3)

Vire(t) = | 2oz D (s, —Eumc(f))?, )

kus £, on k. valimi pdhjal leitud hinnang. Lisaks sellele soovitakse veel kontrollida, kas poorde-
meetodite abil hinnangud on nihketa. Selle jaoks vorreldakse saadud hinnangud tegeliku viir-

tusega.

4.1 Hiipoteetilise kiila StatVillage Kirjeldus

Erinevate valikumeetodite vordlemiseks kasutatakse kiilast StatVillage pérenevaid andmeid.
Jargnev informatsioon kiila StatVillage kohta pirineb selle kiila looja Carl James Schwarz ar-

tiklist (Schwarz, [1997)). StatVillage on hiipoteetiline kiila, mille aluseks on tegelikud andmed.
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Andmed pérenevad rahvaloendusuuringust, mis toimus 1991. aastal Kanadas.

Kiila StatVillage on iisna viike ja selle leibkonnad on korrapéraselt paigutatud 128 plokki, kus-
juures iga plokk koosneb 8 majast, mis on paigutatud iimber keskse stidamiku. Kokku on 1024
maja. Seega moodustavad kiila StatVillage majad ristkiilikukujulise plokkide vorgustiku, kus
iga plokk sisaldab kaheksat maja. Igale majale vastab ploki number ja plokisisene majanumber.

Jargnevalt on niitena toodud ploki 12 kuju.

Tabel 2: Niide kiila StatVillage plokk nr.12

1 2 3
4 12 5
6 7 8

Kiila StatVillage iga leibkonna kohta on mdddetud 48 tunnust. Neid on vdimalik jagada viieks

rithmaks:
* Demograafilised tunnused - pere suurus ja kooslus vanuseklassi ja soo jérgi;
* Sissetulekuid puudutavad tunnused - investeeringud, riiklikud toetused jne;
* Hoivatus tdoga;

* Eluaset puudutavad andmed - tiilip, vanus, omanditiilip, vadrtus, igakuised elamiskulud

jne;

* Andmed kuni kahe perepea kohta (tdiskasvanud, kes vastutavad pere heaolu eest) - vanus,

sugu, amet, emakeel, haridus, tddalane staatus jne.

Selles asulas on suurema sissetulekuga elanikud koondunud pdhjaossa ning vaesemad Idunasse.

Kiilast StatVillage on kolm eri suurusega varianti:
* Micro village - 36 plokki;
* Mini village - 60 plokki;
* Maximal village - 128 plokki.

Kéesolevas toos kasutatakse versiooni Maximal village.
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4.2 Uuritavate tunnuste valik

Praktilise osa eesmirk on anda iilevaade sellest, kuidas hinnatakse pideva ja diskreetse tunnuse
kogusummat erinevate valikumeetodite korral. Pidevaks tunnuseks valiti leibkonna sissetulek
(total income of household = totinch). See niitab kogu sissetulekut, mida said koik 15-aastased
ja vanemad isikud leibkonnas kalendriaastal 1990. Kuna hinnatakse tunnuse kogusummat, siis
aastane koikide leibkondade sissetuleku kogusumma saaks liiga suureks arvuks. Seega otsustati
hinnata keskmise kuulise sissetuleku kogusummat. Selleks oli tehtud uus tunnus moninch, mis

nditab leibkonna keskmist kuulist sissetulekut ja arvutatakse jirgmiselt:

totinch
12

moninch =

Diskreetseks tunnuseks valiti leibkonna suurus (household size = hhsize). Kuna hinnatakse koi-
kides leibkondades olevate inimeste arvu, siis tulemuseks saadakse hinnang kiila StatVillage

rahvaarvule.

Mbdlema tunnuse kogusumma hinnang leitakse kuuest valimist, mis on saadud erinevaid va-
likumeetodeid kasutades. Nende hulgas on kaks varianti kihtvalikust, mis nduavad tausttunnust
kihtide moodustamiseks. Selle tunnuse abil moodustatud kihid peavad olema uuritava tunnuse
suhtes voimalikult homogeensed ning siistemaatilise kithvaliku jaoks peab tausttunnus olema
uuritava tunnusega korreleeritud. Autori arvates leibkonna sissetuleku saajate arv (number of
income recipients in household = nuirh) sobib kihtide moodustamiseks, sest on otseselt seo-
tud leibkonna sissetuleku ja leibkonna suurusega. Seda kinnitavad korrelatsioonikordajad, mille

viidrtused on toodud tabelis 3]

Tabel 3: Korrelatsiooni kordajad

Tunnused moninch hhsize

nuirh 0.49 0.64

Valimi mahuks kihis voetakse iildjuhul proportsionaalne arv kihttunnuse sagedusega iildkogu-

mis. Tabelis ] on toodud tunnuse nuirh vidrtused ja nende sagedused.

Tabel 4: Tunnuse nuirh sagedustabel

.. 5 ja
Pole Uks ) ) ] !
) i 2 saajat 3 saajat 4 saajat rohkem
saajat saaja .
saajat
8 248 516 146 81 25
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Kuna esimese ja viimase vadrtuse sagedused on viiksed, otsustati kodeerida tunnust nuirh im-

ber jarmiselt:
* 1% nditab, et leibkonnas on 0 voi 1 sissetuleku saajat;
* 2% nditab, et leibkonnas on kaks saajat;
* ,,3* niitab, et leibkonnas on kolm saajat;
* ,4“ nditab, et leibkonnas on vihemalt 4 saajat.

Nende viirtuste sagedused ja jaotused iildkogumis on toodud tabelis [5]

Tabel 5: Tunnuse nuirh uuendatud sagedused ja jaotused

Sissetuleku i 4 ja roh-
. 0 voi 1 ) _
saajate ) 2 saajat 3 saajat kem saa-
saajat .
arv Jat
Sagedused 248 516 146 106
Jaotused 25% 50% 15% 10%

Lokaalse poordemeetodi teostamiseks on kasutanud ploki ja maja numbreid. Kuna kihtvaliku
korral on juba eeldatud, et leibkonna sissetuleku saajate arv on teada, siis lisatakse lokaalse

poordemeetodi korral see abitunnuseks.

Kokkuvottes kasutakse t60s viite tunnust: ploki number, maja number, leibkonna keskmine

kuuline sissetulek, inimeste arv leibkonnas ja sissetuleku saajate arv leibkonnas.

4.3 Valiku teostamine

Kéesoleva too praktikalises osas soovitakse leida parim valikumeetod tunnuste moninch ja hh-
size kogusummale. Selleks kasutati Monte-Carlo simmulatsiooni kuue erineva valikumeetodi
korral. Hinnangu leidmiseks moodustati iga valikumeetodi puhul 1000 valimit ja nende pdhjal
leiti tunnuste kogusummade hinnangud. Valimi mahuks valiti 300 leibkonda, mis moodustab li-
gikaudu 30% tildkogumist. Katsed on libi viidud vabavara R abil, mdned koodid tdendosuslike

valikute sooritamiseks on esitatud Soren Mirski bakalaureusetoos (Mirski, 2017)).

Kdigepealt sooritati lihtne juhuslik valik, mille puhul piisab ainult iildkogumi mahu ja soovitud
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valimi mahu teadmisest. Seejirel sooritati kihtvalikud: lihtne juhuslik kihtvalik ja siistemaatili-
ne kihtvalik, mille korral médratati kihtide mahud. Valimi mahud on leitud vordeliselt kihtide

mahtudega ildkogumis (vt. tabel [6)). Kihttunnuseks on kasutatud tunnust nuirh.

Tabel 6: Tunnuse nuirh sagedused valimis

Sissetuleku i 4  ja
. 0 voi 1 ) )
saajate ) 2 saajat 3 saajat rohkem Kokku
saajat .
arv saajat
Sagedused
tildko- 248 516 146 106 1024
gumis
Kihi
25% 50% 15% 10% 100%
osakaal
Sagedused
o 75 150 45 30 300
valimis

Siistemaatilise kihtvaliku korral noutakse veel kaasamistdoendosusi, milleks otsustati votta mih
kus valikusamm m, leitakse igas kihis eraldi vastavalt vorrandile[I] Valikusammu 1, on leitud
jargmisest valemist: my, = g—: Kaéikide iilalkirjutatud valikute korral on kasutatud koodid voe-
tud Mirski bakalaureusetoost (Mirski, [2017)).

Jargnevalt sooritati poordemeetodid: juhuslik podrdemeetod, esimene ja teine lokaalne poor-
demeetod. Selleks kasutati lisapaketti BalancedSampling. Juhusliku poordemeetodi rakenda-
miseks kasutati funktsiooni rpm(prob=p), mille argumendiks on kaasamistdendosuste vektori.
Antud katsel voetakse kaasamistdendosuseks valikusuhe f = . Funktsiooni tulemuseks on
valikuvektor, mille viértus on iiks, kui objekt sattus valimisse ja null vastasel juhul. Juhusliku

poordemeetodi kasutamise kood, kus andmestik Yldkogum on kiila StatVillage andmestik:

install.packages ("BalancedSampling")

library (BalancedSampling)

Z
Il

1024;
n = 300;
p = rep(n/N,N);
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s = rpm(p)
valimRPM = Yldkogum[s, ]

Esimese lokaalse poordemeetodi jaoks kasutati funktsiooni lpm(prob=p, x=maatriks) ja teise
jaoks funktsiooni Ipm2(prob=p,x=maatriks). Mdlema funktsiooni puhul voetakse argumendiks
prob kaasamistdendosuste vektor, mis on sama juhusliku péordemeetodi korral ning argumen-
diks x maatriks, mis koosneb abitunuste viirtustest. Abitunnusteks valiti ploki number, maja
number ja sissetulekusaajate arv. Mdlema funktsiooni tulemuseks on valikuvektor. Lokaalse

poordemeetodi I ja II kasutamise kood on jirgmine:

library (BalancedSampling)
install.packages ("dplyr")
library (dplyr)

N 1024;
n = 300;

p = rep(n/N,N);
maatriks<- Yldkogum %>%
select (block,unit, nuirh) %>%

as.matrix ()

sl=1pml (p, maatriks)
valimLPMl=Yldkogum[sl, ]

s2=1pm2 (p, maatriks)
valimLPM2=Yldkogum([s, ]

4.4 Tulemused

Edaspidi vaadeldakse Monte-Carlo simulatsiooni, kus Monte-Carlo keskmise ja standardvea
leidmiseks on kasutatud valemeid (3)) ja @).
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Tabel 7: Tunnuse moninch hinnangud ja standardsed vead

Tegelik vaartus 4 843 695
Valikumeetod Enc(t) Varo(i)
Lihtne juhuslik valik 4 838 280 152 718.57
Lihtne juhuslik kihtvalik 4 842 568 139 327.05
Stistemaatiline kihtvalik 4 845 962 58 380.02
Juhuslik podrdemeetod 4 844 994 156 132.98
Lokaalne poordemeetod I 4 843 181 50 190.02
Lokaalne poordemeetod II 4844 111 49 183.08

Tabelis|/|on toodud Monte-Carlo simulatsioonist saadud hinnangud ja nende standardvead kuue
erineva valiku korral. Tegelikule véértusele 1dhimad hinnangud on saadud mdlemate lokaalsete
poordemeetodite korral (vahe absoluutviirtused on esimese ja teise meetodi korral vastavalt
514 ja 416). Kuna vahe on iisna viike, siis on vdimalik jareldada, et mdlemad lokaalse poor-
demeetodi abil saadud hinnangud on nihketa. Kdige suurem nihe on tulnud lihtsa juhusliku
valiku korral. Vorreldes standardvigasid, on kdige suurem viga saadud juhusliku podrdemeeto-
di korral, kus hinnangu standardviga on isegi suurem, kui lihtsa juhusliku valiku korral. Lihtne
juhuslik kihtvalik annab tdpsema hinnangu kui lihtne juhuslik valik, kuid ei kuulu parimate va-
likumeetodite hulka. Kdige tdpsemaid hinnanguid annavad siistemaatiline kihtvalik, lokaalne
poordemeetod I ja lokaalne poordemeetod II, kus molemas lokaalses poordemeetodis on stand-

rardvead viikese erinevusega.

Jargmisel joonisel on toodud karpdiagrammid, mis kujutavad Monte-Carlo meetodiga leitud
hinnanguid iga valikumeetodite korral. Karpdiagrammi horisantaaljooned niitavad kvartiile (seal-
hulgas mediaani), diagrammi servadel asetsevad maksimaalne ja minimaalne véértus. Punkti-
dena mirgistatakse need véirtused, mis asuvad mediaanist kaugemalt kui poolteist kvariilide
vahet. Joonisele on lisatud ka punane joon, mis niditab kdikide leibkondade tegelikku keskmise
kuulise sissetuleku kogusummat, mille véirtus on 4 843 695. Sinise rombiga on mérgistatud

Monte-Carlo meetodi keskviirtus, mille véirtused olid toodud tabelis [7]
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Tunnuse MONINCH kogusumma hinnang erinevate valikumeetodite korral

i i
5250000 1 .
[ ]
5000000 1 : :
4843605 * » - * S S E——
4750000
.
-
4500000
* -
H
! . g
4250000 *
Lihtne Lihtne Sistemaatiline Juhuslik Lokaalne Lokaalne
juhuslik juhuslik kihtvalik Pddrdemeetod Podrdemeetod | Pddrdemeetod Il
valik kihtvalik

Valiku meetod

Joonis 5: Tunnuse moninch karpdiagrammid

Joonisel [5] on niha, et siistemaatilise kihtvaliku, lokaalse podrdemeetodi I ja lokaalse poor-
demeetodi II hinnangud on kdige tdpsemad ning samal ajal lokaalse podrdemeetodi II korral
hinnangute iilemise ja alumise kvartiilide vahe on kdige viiksem. See tdhendab, et pool selle

meetodiga moodustatud hinnangutest on viga ldhedal tegelikule viirtusele.

Jargnevalt voetakse vaatluse alla diskreetse tunnuse nuirh kditumine erinevate valikumeetodite

korral.
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Tabel 8: Tunnuse hhsize hinnangud ja standardsed vead

Tegelik véartus 3 000
Valikumeetod Ee(t) Vare(t)

Lihtne juhuslik valik 2 999.64 73.22
Lihtne juhuslik kihtvalik 2997.93 54.13
Siistemaatiline kihtvalik 3002.18 51.15
Juhuslik poordemeetod 3001.38 71.17
Lokaalne poordemeetod I 3000.8 60.19
Lokaalne poordemeetod II 3001.44 58.42

Tabelis [§] toodud hinnangud erinevad tegelikust véirtusest viga vihe. Kdige kaugem hinnang
tegelikust védrtusest on saadud siistemaatilise kihtvaliku korral. Samal ajal lihtne juhuslik valik
annab koige suurema standardveaga hinnangu, mis oli oodatav, sest lihtne juhuslik valik ei ka-
suta iihtegi tausttunnust. Juhusliku poordemeetodi tdpsus ei erine palju lihtsa juhusliku valiku
tapsusest. Koige tdpsem hinnang standardvea mottes on saadud siistemaatilisest kihtvalikust,
selle hinnangu standardviga on 51.15. Mdlemad lokaalsed poordemeetodid ei andnud parimat

ega halvimat hinnangut, aga lokaalne podrdemeetod II on veidi tdpsem, kui lokaalne poorde-

meetod 1.

Jargmine karpdiagramm on moodustud sama eeskirjaga nagu joonisel [5]
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Tunnuse HHSIZE kogusumma hinnang erinevate valikumeetodite korral

-
-e
. & &

3100+
3000 1 . & hd b 4 ¥ W
290014
! (] H
H
28001 s . '
- .
-
Lihtne Lihtne Sistemaatiline Juhuslik Lokaalne Lokaalne
juhuslik juhuslik kihtvalik Podrdemeetod Podrdemeetod| Pdordemeetod |l
valik kihtvalik

Valiku meetod

Joonis 6: Tunnuse hhsize karpdiagrammid

Joonisel [6] on niha, et erinevate valikute jaotused ei erine iiksteisest peaaegu iildse . Vastupi-
diselt ootustele, ei anna mdlemad lokaalsed poordemeetodid parimat tulemust. Kdige parem
hinnang diskreetse tunnuse hhsize kogusummale on saadud kihtvalikutest: nii siistemaatilisest
kui ka lihtsast juhuslikust valikust. Jddb silma, et siistemaatilise kihtvaliku korral ei ole iihtegi
erindit, mis kinnitab, et antud juhul siistemaatiline kihtvalik on parim valikumeetod. Samal ajal
lihtsa juhusliku valiku korral iilemise ja alumise kvartiili vahe on véiksem, mis annab hea eelise

ka selle kasutamiseks.

Kokkuvottes, juhusliku poordemeetodi ehk poordemeetodi tidpsus on sarnane lihtsa juhusliku
valiku tdpsusega, kuid poordemeetodi rakendamine on raskem ja aeganduduvam. Seega juhusli-
kul poordemeetodil ei leidu iihtegi eelist. Eelnevast johtuvalt on soovitatav kasutada siistemaati-
list kihtvalikut juhul, kui soovitakse minimiseerida aega, voi itht lokaalsetest poordemeetoditest,
kui ajakulu pole oluline. Samal ajal lokaalne podrdemeetod II, mis on lihtsam kasutamiseks,
annab tidpseima hinnangu. Pideva tunnuse korral soovitakse teha valik, kasutades siistemaati-
list kihtvalikut juhul, kui eelduseks on aeg, vOi iiht lokaalsest poordemeetodist, kui eelduseks
on tdpsus. Diskreetse tunnuse nuirh puhul ei anna mdlemad lokaalsed podrdemeetodid hdid
hinnanguid. Antud juhul on parimad kasutamiseks lihtne juhuslik voi siistemaatiline kihtvalik.

Kui vorrelda mdlemate lokaalste poordmeetodite tapsust, siis lokaalne podordmeetod II annab

30



tdpsema hinnangu kui lokaalne poordmeetod 1.

5 Valimi visualiseerimine

Selleks, et ndidata lokaalse poordemeetodi ruumilise tasakaalu eeliseid, koostati graafik, mis
illustreerib kiila StatVillage paiknemist. Sellel graafikul nditavad ringid maju ruudukujulises
plokkides. Tumerohelise virviga on maérgistatud majad, mis sattusid valimisse antud valiku-
meetodi korral. Nende plokkide, mis on eristatud vérviga, majade sattumine valimisse on ekst-
reemne: sinise virviga on need plokid, milles likski maja ei sattunud valimisse ja punasega need
plokid, mille kdigi majade hulgast vihemalt 5 sattusid valimisse. Joonised on koostatud vaba-
vara R kasutades. Kood on niitanud lisas 2. Lisas 3 ja 4/ on koodi tulemused. Uks joonis vastab
valimile, mis on voetud lihtsast juhuslikust valikust ja teine esimesest lokaalsest podrdemeeto-

dist.

Lihtne juhuslik valik
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Joonis 7: Lihtsa juhusliku valiku valimi visuliseerimine kiila StatVillage kaardil

Joonisel [/|ndeme, et lihtsa juhusliku valiku korral e1 pruugi valimisse sattunud objektid jaotuda

tihtlaselt iile kogu tildkogumi, itheksast plokist tikski maja ei sattunud valimisse, mille hulgast
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app:2
sec: valim_ljv
sec: valim_lpm1

5 plokki moodustavad tiihjate plokkide kogumeid: plokkid nr. 109, 110 ja 118 on korvuti aset-
sevad tiithiplokid ja plokkid nr. 122 ja 123 samuti. Isegi plokid nr 57 ja 59 on iile iihe ploki
naabrid. Samal ajal tithiplokk nr 95, tithjaplokkide kolmik ja kaksik asuvad vahetus ldheduses.
Joonisel [/] esitub 5 plokki, kus vihemalt 5 maja sattus valimisse. Nende hulgas on plokk nr.
22, mille koigist kaheksast majast 7 maja sattusid valimisse. See asub ldhedal plokkidega, kus

valimisse sattusid 5 maja igast plokist.

Lokaalne pdérdemeeted |
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Joonis 8: Lolaalsest poordemeetodist saadud valimi illustreerimine kiila StatVillage kaardil

Esimese lokaalse poordemeetodi korral on ebaiihtlus viiksem. Kolmest plokist ei sattunud iihte-
gi maja valimisse, kuid need plokid on teineteisest kaugel. Analoogiline situatsioon on plokki-
dega, kus vidhemalt 5 maja on voetud valimisse, kokku selliseid plokke on 4 tiikki, nad asuvad

vihemalt iile 2 ploki. Selles valimis ei leidu plokke, kust oleks valitud rohkem kui 5 maja.

Vorreldes kahte valimit, asetsevad lokaalse poordemeetodi korral valimisse sattunud objektid

ruumis ithtlasemalt ehk ei asetse gruppide kaupa, vaid hajusalt.
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Kokkuvote

Kéesoleva bakalaureusetod eesmirk oli anda teoreetiline iilevaade lokaalsest poordemeetodist
ning vorrelda seda teiste tuntud valikumeetoditega, rakendades koik valikumeetodeid reaalsetel
andmetel. Vaatlusalusteks valikumeetoditeks olid lihtne juhuslik valik, lihtne juhuslik kihtvalik,
stistemaatiline kihtvalik, juhuslik podrdemeetod, lokaalne podrdemeetod I ja lokaalne poorde-

meetod I1.

Teoreetilises osas tuletati esmalt meelde tuntud valikumeetodid: lihtne juhuslik valik, siiste-
maatiline valik, lihtne juhuslik kihtvalik ja siistemaatiline kihtvalik. Seejérel esitati iilevaade
juhuslikust poordevalikust, lokaalsest poordevalikust I ja lokaalsest poordevalikust I1. Poorde-
meetod ehk juhuslik poordemeetod pohineb objektide kaasamistdendsuste pideval uuendamisel.
Lokaalse podrdemeetodi eeliseks on valimi ruumiline tasakaal, mis on saadud ldhimate objekti-
de kaasamistoendosuste uuendamise kdigus. Eristatakse kaht erinevat lokaalset poordemeetodit:
lokaalne poordemeetod I ja lokaalne poordemeetod 1I. Esimese puhul valitakse uuendamiseks
objektid, mis on ldhimad naabrid teineteisele, teise puhul piisab, et vaid iiks objekt oleks ldhim
naaber teisele. Uue valikumeetodi paremaks mdismiseks toodi vdike ndide valimi votmise prot-

sessist, kasutades lokaalset poordemeetodit 1.

Praktilises osas teostati Monte-Carlo simmulatsioon kuue erineva valikumeetodi korral. Kaa-
satud olid kdik eespool mainitud valikumeetodid. Simmuleerimisel kasutati andmeid, mis pére-
nevad Kanadas asuvast hiipoteetilisest kiilast StatVillage. To0 kdigus selgus, et pideva tunnuse
kogusumma hindamisel annavad molemad lokaalsed podrdemeetodid tdpsemaid hinnanguid,
kui teised valikumeetodid. Kusjuures lokaalse poordemeetodi II hinnang on tdpsem. Diskreetse
tunnuse puhul ei andnud kumbki lokaaalne podrdemeetod paremaid hinnanguid. Jouti jarel-
dusele, et pideva tunnuse kogusumma hindamisel parema tépsuse saavutamiseks on soovitatav
kasutada lokaalset podrdemeetodit II ning diskreetse tunnuse kogusumma hindamisel siistemaa-
tilist kihtvalikut. Valimi visualiseerimise teel lihtsa juhusliku valiku ja lokaalse podrdemeetodi

I vordlemisel sai kinnitust lokaalse poordmeetodi I eelis - ruumiline tasakaal.

Autor loodab, et toos esitatud lokaalne podrdemeetod I ja II ning nditeprogrammid tulevad

kasuks tulevastele uurijatele.
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Lisa 1. Naiteandmestik
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Lisa 2. R-kood StatVillage’le vastava kaardi joonistamiseks

Kood kasutab koordinaate x ja y ning valikuindikaatorit, mis on loodud jdrgmiselt. Koordinaa-

did x ja y kujutavad maja paiknemist plokis nii nagu ndidatud tabelis 9.

Tabel 9: Niide kiila StatVillage plokk nr.12 koos koordinaatidega

3 1 2 3
2 4 12 5
1 6 7 8
y/x 1 2 3

Valikuindikaator nditab, kas objekt (antud juhul maja) on valimis vOi mitte, tunnuse viirtused
vastavalt 1 ja 0. Enne valiku sooritamist on kdikide majade valikuindikaator 0. Funktsioon votab
argumendiks andmestiku ja viljastab ndutava joonise. Andmestikus peavad olema tunnused:

plokk, x, y, valik_ind.

statvilagge<-function (andmestik) {
ggplot (andmestik, aes (x=x, y=y,colour=valik_ind))+
#votab x ja y koordinaadid ja mddrab vastavalt
#valikuindikaatori vddrtusele virvi
geom_point (size=3)+ #joonistab punkti suurusega 3

facet_wrap (~plokk,ncol=8)+ #eraldab graafiku plokkide kaudu

theme (strip.background = element_blank (),
panel.background = element_rect (fill = "white",
colour = "black"),
axis.text.x = element_blank (),
axis.text.y = element_blank (),
axis.ticks = element_blank (),

strip.text.x = element_blank (),

legend.position="none",

panel .border = element_rect (fill = NA,
colour = "black",linetype = 1) )+
labs (X:" ||, y:u ")+

#puhastab lisainformatsioonist
scale_ color manual (breaks = ¢(0, 1),

values=c¢ ("grey", "darkgreen"))+

36


tab:koord

#mddrab valikuindikaatori vddrtusele vastava varvi

geom_text (data=freim, aes (2,2, label=plokk),
size=3,color="black") +

# ploki keskele kirjutab ploki numbri

scale_x continuous(limits = ¢(0.5, 3.5)) +

scale_y continuous(limits = ¢(0.5, 3.5))

#mddrab plokki suurus
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Lisa 3. Kood lihtsa juhusliku valiku teostamiseks ja valimisse sattunud ob-

Jektide visualiseerimiseks StatVillage kaardil

library (sampling)
set .seed (2)
sl=srswor (n=300, N=1024)

freim LJV<-freim %>% mutate(valik_ind=sl)
freim LJVSvalik_ ind<-as.factor (freim LJVSvalik_ ind)

statvilagge (freim_ LJV) +
labs(title="Lihtne Jjuhuslik valik")+ #lisame pealkirja

Lihtne juhuslik valik
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Lisa 4. Kood lokaalse poordemeetodi I teostamiseks ja valimisse sattunud

objektide visualiseerimiseks StatVillage kaardil

library (BalancedSampling)

N 1024; n = 300;

p = rep(n/N,N);

matriks<- freim %>% select (plokk,maja,nuirh) %>% as.matrix/()
set.seed (1201)

s=1lpml (p, matriks)

freim_lpml<-freim

freim_lpmlSvalik_ind[s]<-1

statvilagge (freim lpml) +labs(title="Lokaalne pd&drdemeetod I")
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