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Lithikokkuvote:

Riiklikul statistikal on oluline roll levitada tihiskonna kohta teadmisi ja fakte, mis
voimaldaksid teha informeeritud otsuseid. Uks olulisemaid riikliku statistika levitavaid
teadmisi on info rahvastiku kohta ning selle keskmes on info rahvaarvu kohta. Jarjest
kiiremini muutuvas maailmas vananeb informatsioon kiiremini kui varem ning seega
oodatakse ka rahvastikustatistikat kiiremini ja tihemini. Euroopa Komisjon valmistab
juba ette médrust, millega tuleks alaliste elanike arvu riigis avaldada kaks korda aastas.
Praegu pannakse Eestis alalise elanikkonna kogum kokku kasutades 18 erinevat registrit,
mis muudab tihemini avaldamise keeruliseks.

Selle magistritdo eesmérk on uurida, millised andmed on residentsuse miidramiseks
koige olulisemad ja kuidas saavad elanikkonna miidramisega vihendatud andmete
kontekstis hakkama masindppe mudelid. T60 eesmirgi tditmiseks on kasutatud
Eesti Statistikaameti poolt kittesaadavaks tehtud andmeid. Andmetel rakendatakse
peakomponentide analiiiisi ning testitakse viit erinevat masindppe mudelit. Tulemused
niitavad, et vihendatud andmestik toimib iisna vordvédrselt algse andmestikuga ning
residentsuse tuvastamiseks voib piisata ka vidiksemast hulgast registritest. Masindppe

meetoditest toimivad kdige paremini otsustusmets ja XGBoost.
Votmesonad: Registrid, alaline elanik, masindpe, rahvastik, statistika

CERCS: PI160 Statistika, operatsioonanaliilis, programmeerimine, finants- ja
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Determining Estonian Usual Residents Using Machine Learning
Methods

Abstract:

Official statistics play an important role in disseminating knowledge and facts about
society, enabling informed decision-making. One of the most important pieces of
information disseminated by official statistics is information about the population, with
the population size being at the center of this. In an increasingly fast-paced world,
information becomes outdated more quickly than ever before, meaning that population
statistics are expected more frequently and regularly. The European Commission is
preparing a regulation to require the publication of usually resident population twice
a year. However, in Estonia, compiling usually resident population using 18 different
registers makes more frequent publication challenging.

The aim of this master’s thesis is to investigate which data is most important
for determining residency and how machine learning models can handle population
determination in the context of reduced data. Data used for the purpose of this study
is made available by the Statistics Estonia. Principal component analysis is applied to
the data, and five different machine learning models are tested. The results show that
the reduced dataset performs quite similarly to the original dataset, and a smaller set
of registers may be sufficient for determining residency. Among the machine learning

methods tested, Random Forest and XGBoost perform the best.
Keywords: Registers, usual resident, machine learning, population, statistics

CERCS: P160 Statistics, operation research, programming, actuarial mathematics
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Sissejuhatus

Vajadust pidada arvet inimkapitali iile on peetud oluliseks iihiskonna algusajast.
Téanapideval moistetakse seda kui rahvastikustatistikat, mille kogumisega tegelevad
peamiselt riiklikud statistikaametid. Ametliku statistika pohjal teevad otsuseid paljud
isikud ja asutused ning statistika abil saab iihiskond juurde uusi teadmisi. Usaldusvédrne

statistika on eriti oluline 21. sajandil, pakkudes kaitset valeinfo levimise eest.

Statistika kvaliteet ja kasulikkus sdltub mitmetest teguritest. Nditeks OECD (2017)
peab statistika kvaliteedi puhul oluliseks kaheksat tegurit: asjakohasus, tépsus,
usaldusviirsus, ajakohasus, juurdepéésetavus, tdlgendatavus ja sidusus. Niisiis on oluline,
et statistiline teave oleks viaartuslik ning aktuaalne, et oleks vdimalik sellest Idhtuvalt
tegutseda ja teha otsuseid. Ka institutsioonid ise on huvitatud statistika ajakohasusest.
Niiteks on Euroopa Komisjon ette valmistamas rahvastiku ja eluruumide statistika kohta
uut madrust, kus muuhulgas on iiks kavadatavatest muutustest see, et rahvaarvu ehk
alaliste elanike arvu tuleks hakata esitama kaks korda aastas senise iihe korra asemel.
Mairust soovitakse kehtestada 2026. aastaks.

Too probleem seisneb selles, et Eesti elanike méiiramine praegusel kujul
vajab palju sisendandmeid, mille hdive vOtab aega ning nduab kokkuvdttes palju
inimressurssi andmete vastuvotmise, andmebaasi laadimise, kontrollimise jms niol. Kuna
sisendandmeid on palju, on ka tulemuse seletatavus keerulisem, kui vidiksema hulga
sisendandmete kasutamisel. Selle magistritod eesmirk on uurida, millised andmed on
residentsuse médramiseks koige olulisemad ja kuidas saavad elanikkonna médramisega
vihendatud andmete kontekstis hakkama masindppe mudelid. T66 uurimiskiisimused

on:

1. Millised tunnused praegu olemasolevatest andmetest on kdige vajalikumad, et

madrata residentsust?

2. Kuidas toimivad vihendatud andmestikul masindppe algoritmid?

Magistritoo koosneb neljast peatiikist: teoreetiline taust, metoodika, tulemused
ja arutelu. Teoreetilises osas antakse iilevaade pdhimdistetest ja -kontseptsioonidest

nagu rahvastikustatistika ja alaline elanikkond. Lisaks kirjeldatakse praegust Eesti
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alaliste elanike miiramise metoodikat ning Euroopa Liidu riikide praktikaid alaliste
elanike méddramiseks. Metoodika peatiikis antakse iilevaade rakenduslikus osas kasutatud
andmetest ja metoodilistest valikutest. Tulemuste peatiikis kirjeldatakse eksperimentide
kdigus saadud tulemusi ja hinnatakse neid. Arutelu peatiikis voetakse tulemused kokku

ning antakse edasisi uurimissoovitusi.



1 Teoreetiline taust

Selles peatiikis antakse {iilevaade uurimisto6 teemaga seotud mdistetest ja
kontseptsioonidest. Tuuakse vilja rahvastikustatistikas olulised definitsioonid ning
statistika avaldamise diguslik alus. Kirjeldatakse registripdhist statistikat ning kuidas see
on kasutusel Eestis residentsuse indeksi puhul. Samuti antakse iilevaade alaliste elanike

kokkupaneku praktikatest teistes Euroopa riikides.

1.1 Teemapiistitus ja moisted

Riiklik statistika on statistika, mida koostavad ja avaldavad valitsusasutused ja
muud avalik-diguslikud asutused. Koige suurem asutus, mis ametlikku statistkat
riigi kohta kogub ja avaldab on tavaliselt riiklik statistikaamet. Eestis on riikliku
statistika tegemine reguleeritud riikliku statistika seadusega. Riikliku statistika seaduse
kohaselt on riikliku statistika tegijad Eestis Statistikaamet, mis teeb riiklikku statistikat
ning teostab jarelevalvet ning Eesti Pank, kes teeb ja avaldab raha-, finants- ja

maksebilansistatistikat. (Rahandusministeerium, 2022)

Riiklik statistika on mdaratletud kui kvantitatiivne, kvalitatiivne, kokkuvétlik
ja iildistav teave, mis iseloomustab massndhtust vaatlusaluses kogumis ja mis
saadakse riikliku statistika programmi voi programmivdilise statistikatoo raames
andmete statistilise tootlemise tulemusena (RT, 2022). Riikliku statistika seadus annab
statistikaametile digusliku aluse andmejagamisteenusele ehk diguse saada andmeid
riigi- ja kohaliku omavalitsuse asutuselt voi avalik-6iguslikult juriidiliselt isikult (RT,
2022). Lisaks Eesti seadustele kohalduvad Eesti riiklikule statistikale ka Euroopa Liidu

oigusnormid.

Riiklik statistika jaguneb paljudeks valdkondadeks, mille alla kuuluvad muuhulgas
majandus-, keskkonna-, sotsiaal- ja rahvastikustatistika. Neist viimane on selle t66

fookuses.



1.1.1 Rahvastikustatistika

Rahvastikustatistika n#itab rahvastiku suurust (rahvaarvu ehk alaliste elanike arvu)
ja kajastab rahvastiku muutuseid, nagu siinnid, surmad, sisserinne ja viljarinne.
Rahvastikustatistikas edastatavad andmed on reguleeritud Euroopa Parlamendi ja
ndukogu médrustega 862/2007 ja 1260/2013 ja nende rakendusméairustega, kuid hetkel
on Euroopa Komisjon ette valmistamas uut rahvastikustatistika méadrust. Uues mééruses
soovitakse alaliste elanike arvu soo ja vanuse 16ikes senise iihe korra asemel kaks korda

aastas — 31. detsembri ja 30. juuni seisuga. (Euroopa Komisjon, 2021)

Uus maddrus soovitakse joustada alates 2026. aastast. Euroopa Komisjon
pohjendab muudatuse vajadust sellega, et tulenevalt demograafilistest muutustest ja
randesuundumustest on statistika rahvastiku kohta muutunud viimase kiimne aastaga
poliitiliselt ja iihiskondlikult olulisemaks kui varem ning seega on oluline, et statistika

oleks ajakohasem ja sagedasem. (Euroopa Komisjon, 2021)

Kuigi Euroopa riikides on rahvaarvu arvutamise metoodikad erinevad ning mitte kdik
riigid ei kasuta registreid, tdhendab sagedasem avaldamine ka registripdhist statistikat ja
uusi metoodikaid. Praegu Eesti alaliste elanike méddramiseks kasutatav residentsuse
indeks holmab 18 erinevat registrit, mille andmete hdive ja kasutamine on t60- ja
ajamahukas. Andmed tuleb laadida andmebaasi, kontrollida ja kiisimuste voi probleemide
korral suhelda andmekoguga. Uuest Euroopa Komisjoni méérusest tuleneb selle too
eesmirk. Magistritod eesmérk on uurida, millised andmed on residentsuse médramiseks
koige olulisemad ja kuidas saavad elanikkonna médramisega vidhendatud andmete
kontekstis hakkama masindppe mudelid. See t60 panustab sellesse, et Eesti alaliste
elanike médramine saaks toimuda tulevikus kiiremini ja efektiivsemalt ning alaliste

elanike arvu saaks tulevikus avaldada ka aasta keskel.

1.1.2 Alalise elaniku definitsioon

Vastavalt miirusele 1260/2013 edastavad liikmesriigid Euroopa Komisjonile (Eurostatile)
igal aastal andmed oma alalise elanikkonna kohta vaatlusajal (31. detsembri siidado).

Vastavalt méirusele 1260/2013 on alaline elanik isik, kes:



* on elanud oma alalises elukohas pidevalt vihemalt 12 kuud enne vaatlusaega,

* vOi on saabunud oma alalisse elukohta vaatlusajale eelnenud 12 kuu jooksul

kavatsusega elada seal vihemalt iiks aasta. (ELT, 2013)

Alalisse elanikkonda kuuluvad koik isikud, kelle alaline elukoht on vaatlusajal
liikmesriigis. Edastatavad andmed hdlmavad elanikkonna jagunemist vanuse, soo ja
elukoha piirkonna 16ikes. (ELT, 2013)

Praegu pannakse Eestis alalise elanikkonna kogum kokku kasutades 18 erinevat
ritklikku andmekogu ja registrit (Statistikaamet, 2022). Alaliste elanike kogumi
kokkupanekul registripdhiselt on kesksel kohal katvuse kiisimus, sest eesmirgiks
on saavutada sihtrithmale voimalikult 1ihedane tulemus. Katvus (ingl k coverage)
iseloomustab statistika piire ehk ulatust. Tavaliselt on vajalik méiratleda kolm
dimensiooni: ruumiline modde, ajaline mddde ja kontseptuaalne modde. Ruumiliseks
modtmeks selle to6 kontekstis on Eesti riik, ajaliseks modtmeks 30. juuni/31. detsembri
siidado ning kontseptuaalseks mdodtmeks on alalised elanikud. Kaetuse seisukohalt on
oluline jédlgida kahte aspekti. Esiteks, kas administratiivsed andmed katavad soovitud
sihtrithma. Teiseks, millised kaetuse probleemid tulenevad administratiivses andmeallikas
puuduolevast infost. (CROS, 2019b)

Sihtriihm on eesmirgiks olev populatsioon, mille kohta teavet statistika
kujul edastatakse. Sihtrithma piiritlemiseks registripohises statistikas kasutatakse
administratiivseid allikaid. Ideaalse katvuse puhul on kogu sihtriihm kaetud. Sihtriihmaks
selles to0s on Eesti alalised elanikud. Sihtriihm on esindatud rahvastikuregistris ja teistes
registrites. (CROS, 2019¢)

1.1.3 Alaliste elanike méiramine registrite pohjal

Administratiivne register on register, mida kasutatakse administratiivsetel ehk halduslikel
eesmirkidel. Administratiivne register on administratiivse andmeallika iiks tiiiip.
Administratiivsest registrist saab statistiline register pdrast statistilist to6tlust, mis
muudab selle sobivaks statistiliseks otstarbeks. Administratiivne register koondab
infot sihtrithma kohta ning selle ulatus on tavaliselt médratletud seadusega. (CROS,

2019a) Administratiivsed siisteemid miletavad koike — need siisteemid katavad
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kogu populatsiooni ja igal ajal. Inimesed rahvastikuregistris, ettevotted, asutused ja
organisatsioonid driregistris on koik osalejad ithiskonnas. Nende tegevus loob suurt
hulka andmeid paljudes administratiivsetes ametiasutustes, mis tegelevad maksudega,
heaoluteenustega nagu haridus, tervishoid ja sotsiaalhoolekanne. (A. Wallgren ja B.
Wallgren, 2022)

Administratiivseid registreid kasutatakse klassikaliste kiisitluste asemel
rahvastikustatistikas jarjest rohkem. Selleks on kaks pShjust: kulude vihendamine ja
kvaliteedi tostmine. Kvaliteedi poole pealt on niha, et klassikaliste kiisitluste puhul
toimub pidev vastajaméirade langus, mis tekitab kiisimusi tulemuste kvaliteedis. Lisaks
on niost-nidkku Kkiisitluste ldbiviimine kallis ning poliitiline surve sunnib kiisitluste
hulka vihendama, et tootada tGhusamalt. Peale selle, et registrite kasutamine on
statistikaametite jaoks tohus viis viirtusliku teabe kogumiseks, vihendab see oluliselt
inimeste ja majapidamiste aruandluskoormust. Administratiivsed registrid voimaldavad
ka paindlikkust uute ja ennenigematute statistikavajaduste jaoks. (Bakker, Rooijen ja
Toor, 2014; A. Wallgren ja B. Wallgren, 2022)

Kuid ka administratiivsete registrite puhul on oluline kvaliteeti kontrollida ning
katvus on iiks peamisi kvaliteedinditajaid. Erinevus tegeliku ja registreeritud rahvaarvu
vahel on registri katvusviga. Surmad ja véljardnne, mida ei ole teada antud enne
kogumi kokkupanekut pOhjustab iilekaetuse, samal ajal kui siinnid ja sisserédnne,
mida ei ole registreeritud toovad kaasa alakaetuse. Administratiivsete allikate pohjal
tehtavas statistikas on seega vajalik allikate kombineerimine, sest allikaid kombineerides
on suurem tdendosus saada ideaalsele sihtriihmale voimalikult ldhedane tulemus.
Kaetuseprobleemi statistilises registris saab vihendada kasutades koiki asjakohaseid
allikaid. Selleks tuleb kdigepealt kaardistada koik allikad. (A. Wallgren ja B. Wallgren,
2022)

Lisaks on oluline eristada kahte erinevat tiiiipi registreid ja andmeid: a) universaalsed
registrid, b) osalised registrid ehk registrid, mis kajastavad inimese tegevust. Universaalne
register piitiab sisaldada kogu populatsiooni, samas kui osaline register on limiteeritud
teatud grupile, nt koolilapsed, valijad, sotsiaaltoetuste saajad. (Poston, 2019) Alalise
elanikkonna médramiseks on vaja kasutada ka teist tiilipi registreid, mis kajastavad

inimese aktiivsust. Niiteks inimesi, kes on rahvastikuregistris ja tooregistris ja saavad
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sotsiaaltoetusi on vidhem kui inimesi ainult rahvastikuregistris. Samas voib olla ka
isikuid, kes on aktiivsust véljendatavates registrites, kuid mitte rahvastikuregistris ehk on
rahvastikuregistris alakaetud. (A. Wallgren ja B. Wallgren, 2022)

Registriaktiivsust saab kasutada alalise elanikkonna piiritlemiseks jargnevalt:

1. Inimesed, kes on rahvastikuregistris ja omavad aktiivsust/elumérke teistes

registrites. Need inimesed ilmselt kuuluvad alalisse elanikkonda.

2. Kaheldav kategooria ehk inimesed, kes on rahvastikuregistris aga kellel ei ole
aktiivsust/elumirke teistest registrites. Kaheldava kategooria saab defineerida
erinevat moodi, nditeks inimesed, kellel ei ole viimase kahe aasta jooksul
ihtegi elumaérki indikaatorregistrites. Need inimesed tdenioliselt ei kuulu alalisse
elanikkonda ehk on iilekaetud. Nende puhul on valik kolme reegli vahel: kdik sisse

arvata, koik vélja arvata voi sisse arvestada osad vastavalt mingile kriteeriumile.

3. Inimesed, kes ei ole rahvastikuregistris, aga on aktiivsed teistes registrites. Need
inimesed kuuluvad tdendoliselt alalise elanikkonna hulka, nad on alakaetud.
Lihtudes sisulistest kaalutlustest tuleks defineerida, mis kategooriad sisse arvestada.
Reegel peaks defineerima alalised elanikud ja mingil viisil ajutised elanikud, kes
Opivad voi tootavad riigis kui rahvastiku litkmed. (A. Wallgren ja B. Wallgren,
2022)

Lisaks aktiivsust viljendatavate registrite kasutamisele on oluline registreid
prioritiseerida ning selleks on kdige levinum meetod kaalude kasutamine. Kaalusid
saab kasutada, et korrigeerida arvestuslikku iilekaetust. Enne korrigeerimist on kdik
kaalud vordsed iihega. Pérast korrigeerimist, on kategooriatele, mis on iilekaetud, kaalud
viitksemad kui iiks. Koik teised statistilised t66d, mis kasutavad rahvastikuregistrit,
peaksid kasutama samuti neid kaale. Seega, kogu avaldatav statistika saab olema
jarjepidevalt korrigeeritud arvatava iilekaetuse efekti osas. (A. Wallgren ja B. Wallgren,
2022)

Registripohise statistika puhul on tidhtis ka ajaline méiratletus, et oleks voimalik
leida seisund erinevatel hetkedel. Aeg on meie igapidevaelu tajumises ja meid iimbritseva

maailma stindmuste interpreteerimises iilitdhtis komponent. Info aja kohta peab seega
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olema oluline osa ka registri sisust. Administratiivsetes registrites on erinevat tiiiipi
ajaviited. Tuleb eristada kuupiéeva, millal reaalses maailmas siindmus juhtus ja millal
see slindmus moddeti voi registreeriti. (Euroopa Komisjon, 1995) Rahvastikuregister
poOhineb kdigil demograafilistel siindmustel nagu siinnid, surmad ja rdnne. Koigil neil
stindmustel on viide aja kohta: piev, millal siindmus toimus ja pdev, millal see siindmus

registreeriti registrisse.

Rahvastikuregistris, aga ka muudes registrites on seega neli erinevat tunnust, mis

viitavad ajale:

1. alguskuupéev: aeg millal siindmus toimus, néiteks isik koodiga 7048 kolis eluruumi
339 1. oktoobril 2010.

2. registreerimise kuupidev: aeg, millal rahvastikuregistrit uuendati informatsiooniga
selle siindmuse kohta. 5 novembril 2010. aastal uuendati registri isikut 7048

puudutavat infot.

3. 10ppkuupidev: aeg millal jargmine seda inimest puudutav siindmus toimus, néiteks

surm, véljardnne. Endiselt aktiivsetel vaatlustel seda véirtust ei ole.

4. deregistreerimise kuupidev: aeg, millal vaatlus muutus registris aktiivsest
mitteaktiivseks. (A. Wallgren ja B. Wallgren, 2020)

Niisiis eeldab iilekaetuse ja alakaetuse vihendamine elumdrke ehk registriaktiivsust
kajastavaid allikaid, mis on Eestis residentsuse indeksis ka kasutusel. Siiski on
ressursimahukas kasutada tulevikus tthedamaks avaldamiseks 18 erinevat registrit ja
33 elumarki nagu praegu. Samuti voib allikate paljusus mingist hetkest suurendada ka
ilekaetust ehk vihendada meetodi tidpsust. Masindppes kasutatakse selle fenomeni
kohta moistet curse of dimensionality. Viiksem tunnuste hulk lihtsustab andmete
visualiseerimist ja tulemuse moistetavust, suurendab mudeli kiirust, kasutatavust ja
tapsust. Selleks, et aasta keskel toimuv rahvastiku avaldamine oleks ajaliselt efektiivne ja
ressursitohus, et ei oleks vaja 18 registrilt kiisida andmeid mitu korda aastas, on vajalik
leida, millised registrid ja elumérgid on piisavad, et tdpne alaliste elanike kogum kokku

panna.
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1.2 Alaliste elanike mairamise metoodika Eestis

Koige pohjalikum register Eesti inimeste kohta on rahvastikuregister (RR), mis
koondab Eesti kodanike, Eestis elukoha registreerinud Euroopa Liidu kodanike
ja Eestis elamisloa vdi elamisdiguse saanud vilismaalaste peamisi isikuandmeid.
RRi kantakse koik rahvastikusiindmused, sh siinnid, surmad ja registreeritud

elukohavahetus. (Siseministeerium, 2022)

Kuid alaliste elanike kogumi méédramiseks rahvastikuregistrist ainuiiksi ei piisa, sest
RRis esineb nii iile- kui ka alakaetust. Nii 2000. kui ka 2011. aasta rahvaloenduste puhul
on toodud esile loenduse tulemuse erinevust rahvastikuregistrist. Rahvastikuregistri
pohjal on elanike arv olnud 40 000 — 50 000 vorra suurem kui loendusega saadud
vOi loenduse pohjal arvutatud rahvaarv. Peamiseks pohjuseks on toodud registreerimata
viljardnnet ehk seda, et rahvastikuregister sisaldab inimesi, kes on tegelikult Eestist
lahkunud ning kes ei ole oma lahkumisest rahvastikuregistrit teavitanud. Seega ei saa
rahvastikustatistikat teha pohinedes pelgalt rahvastikuregistrile, mis on levinud meetod
niditeks Pohjamaades. (Maasing ja Tiit, 2016; Meres, 2017; Valner, 2012)

Selleks, et alaliste elanike kogum oleks voimalik kokku panna siiski registripohiselt,
ilma niost-nidkku rahvaloendusi korraldamata, to6tati vélja residentsuse indeks (Maasing,
2015; Maasing, Tiit ja Vihi, 2017). Kuigi residentsuse indeksi pohjal avaldati rahvaarv
esmakordselt 01.01.2016 kohta, on indeks vilja arvutatud ka eelnenud aastate kohta
(alates 2013. aastast). Residentsuse indeksi toimimise aluseks on laiendatud iildkogum
ehk kogum inimestest, kes on olnud Eestiga seotud: kes on kuulunud RRi (nende
elukoht seal voib olla nii Eestis kui vélismaal voi iildse puududa — no passiivne
osa rahvastikuregistrist), esinenud teistes elumirkidega seotud registrites voi osalenud
rahvaloendusel. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017; Meres, 2017)

Uldkogumisse kuulub iile pooleteise miljoni inimese. Selleks, et indeksit arvutada
on kasutusel 18 registrit, mille pdhjal moodustub kokku 33 elumirki. Lisaks on
kogumi moodustamiseks/elumirkide to6tlemiseks kasutusel andmed veel kolmest
registrist (EMSR — Siinniregister, SPR — Surma pdhjuste register, RAKS — Riiklik
rahvusvahelise kaitse andmise register). Elumérkide tuvastamiseks kasutatavad registrid
ja neist moodustatavad elumirgid on toodud Tabelis 1. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017,
Statistikaamet, 2022)
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Tabel 1. Elumérkide moodustamiseks kasutatavad registrid.

Nr | Registri | Registri nimi Registri | Moodustuvad elumérgid
lithend haldaja
1 EHIS Eesti Hariduse Infosiisteem HTM Opilased; pedagoogid;
huvihariduses osalejad
2 EMPIS | Tootuna ja todotsijana arvel | TK Todtu voi tdootsija
olevate isikute ning toGturuteenuste
osutamise register
3 ESF Euroopa Sotsiaalfondi tegevustes | SA ESFi tegevustes osalenud
osalenud
4 ET E-toimik JUM Osalenud kohtuistungil,
iilekuulamisel, toime pannud
siititeo, 1isiklikult vastu votnud
dokumendi
5 ETR Elamislubade ja toolubade register | PPA Elamis- voi todluba
6 KIR Vangide ja kriminaalhooldusaluste | JUM Viibinud  kinnipidamisel  voi
register kriminaalhoolduses;  kiilastanud
kinnipeetavat
7 KIRST Ravikindlustuse andmekogu EHK Hambaravi, raviarve; lapsepuhkus;
to0vOimetusleht; ravikindlustus
8 KMAIS | Isikut tdendavate dokumentide | PPA Vahetanud isikut tdendavat
andmekogu dokumenti
9 KVKR Kaitseviaekohustuslaste register KRA Kaitsevie- voi asendusteenistuses
10 | LR Liiklusregister TRAM | Teinud v&i vahetanud juhiluba;
ostnud v6i miitinud sdiduki
11 MKR Maksukohustuslaste register MTA Maksnud makse
12 | RETS Retseptikeskus EHK Digiretsept
13 RR Rahvastikuregister SiM Abielu; lahutus; elukoha muutus
14 | SAP Riigi personali- ja palgaarvestuse | RTK Riigiasutuses tootamine
andmekogu
15 SKAIS Sotsiaalkaitse infosiisteem SKA Erihoolekanne; sotsiaaltoetus;
pension; peretoetus; vanemahiivitis;
puue ja/voi toovoimetustdend
16 | STAR Sotsiaalteenuste  ja  -toetuste | SKA Saanud vdi taotlenud KOVilt
andmeregister sotsiaaltoetust
17 | TETRIS | Toovdime hindamise ja | TK To6voime tdend
toovoimetoetuse andmekogu
18 | TOR Tootamise register MTA Eestis tootamine

Register voi alamregister annab inimesele elumargi siis, kui aasta jooksul on inimene

teinud aktiivse sammu, mis on saanud kajastatud vastavas registris. Nii saab inimene

elumairgi nditeks siis, kui ta on saanud sotsiaalhiivitisi, teeninud kaitsevies, olnud kohtus

tunnistaja jne. Aasta jooksul omandab iga Eesti isikukoodiga inimene teatud hulga

elumirke, aga voOib ka olla, et elumirke ei kogune. (Maasing ja Tiit, 2016) Joonis 1
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nditab, et keskmiselt kogus 01.01.2022 seisuga Eesti elanik 5 elumirki aastas.
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Joonis 1. Kogutud elumirkide arv 2022. aasta residentidel.

Igale iildkogumisse kuuluvale inimesele j arvutatakse residentsuse indeksi viirtus
R(j, k), mis niditab tdendosust, et isik j oli aastal k resident ehk alaline elanik.
Residentuse indeks aastal £ arvutatakse selle pohjal, mis oli residentsuse indeksi viirtus

eelmisel aastal k£ — 1 ja kui palju elumérke koguti eelmisel aastal £ — 1:

kus kordajad d (stabiilsusmair) ja g (elumérkide midr) omavad vairtusi d = 0,8 ja
g=0,2.

X(j, k) =" a:Ei(j. k), a; > 0 )
i=1
on aastal k£ kogutud kaalutud elumirkide summa. Et kehtiks tingimus

0<R(j, k) <1, 3)

16



on R(j, k) kérbitud véirtuste O ja 1 vahel. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017)

Indeksi viidrtused jddvad vahemikku [0, 1]. Mida suurem on indeksi viirtus, seda
suurema tdendosusega on isik Eesti resident. Kui R(j,k) = 0, siis j on kindel
mitte-resident aastal k& ning kui R(j,k) = 1, siis j on kindel resident aastal k. Kui
indeksi véirtus jddb 0 ja 1 vahele, kasutatakse liavendit ¢(0 < ¢ < 1). Kui residentsuse
indeksi védrtus iiletab voi on vordne ldvendiga arvestatakse need inimesed residentideks.
Kui residentsuse indeksi vairtus on aga vdiksem kui ldvend, siis residendiks ei arvestata.
Lavendiks on ¢ = 0, 7. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017)

Kindla residendi puhul siilib residendi staatus ka siis, kui iihe aasta jooksul ei ole
elumirke kogunenud (E;(j) = 0, Vi), kuid mitte kauem. See tihendab, et kui kindel
resident ei ole kahe aasta jooksul kogunud iihtegi elumérki, saab temast mitte-resident.
Kindel mitte-resident saab residentsuse kuue aasta jooksul, kui ta on igal aastal saanud
ihe elumirgi. Kui kindel mitte-resident saab iihel aastal vahemalt viis elumaérki, saab ta

residendiks juba jargmisel aastal. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017)

Kuna moned elumirgid on rohkem residentsusega seostavad kui teised, on need
kaalutud. Niiteks on erineva tihtsusega Eestis hooldekodus elamine ja juhtimisdiguse
omandamine, mida vdib saada ka inimene, kes on siia tulnud liihemaks perioodiks.
Elumairkide kaalud arvutatakse eelmise aasta pohjal. Iga elumérgi kohta arvutatakse selle
keskmine esinemine kindlate residentide ja kindlate mitte-residentide seas. Elumirgid,
millel on kdrgem suhteline suurus, on tihtsamad. Kui lihtne elumérkide summa asendada
kaalutud elumirkide summaga, on residendid ja mitte-residendid kergemini eristuvad.
Selleks, et kaalud oleksid stabiilsemad, on kasutatud suhte logaritme. Indeks aitab
paremini hinnata registreerimata sisserdnnet, kaasaarvatud inimeste naasmist, kes

lahkusid registreerimata. (Maasing, Tiit ja Vihi, 2017)

Residentsuse indeksit arvutades voetakse arvesse ka rahvastikustindmused. Aastal
k — 1 stindinud voi sisserdnde registreerinud inimeste indeksi viértus on R(k) = 1.
Sisserdnnanute puhul on oluline méirata ka elukoht Eestis. Registreeritult sisserdannanud
inimese puhul voetakse elukoht rahvastikuregistrist voi eelmiste loenduse andmetest.
Kui sisserdnne on registreerimata ja inimesel ei ole elukohta, liigitub ta ootel sisserdnde
alla. See tihendab, et vaadeldaval aastal ta residendiks ei saa (ta ei kvalifitseeru piisivaks

residendiks), kuid kui tema residentsuse indeksi véirtus on ka jiargneval aastal 1 (R(k +
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1) = 1), siis arvestatakse ta residendiks, kelle elukoht on teadmata. Kui inimene aga
ametlikult lahkub riigist, on tema indeksi véirtus R(k) = 0, kuid ta jdib endiselt alles
laiendatud iildkogumisse ehk potentsiaalsete residentide hulka tulevikuks. Kui inimene
sureb, siis tema potentsiaalsete residentide hulgast eemaldatakse. (Maasing ja Tiit, 2016;
Maasing, Tiit ja Vihi, 2017)

1.3 Alaliste elanike méidramise meetodid Euroopa riikides

Statistika kogumine oma inimeste, toodangu ja maa kohta périneb tsivilisatsiooni
algusaegadest. Esimene teadaolev rahvaloendus toimus Babiiloonias aastal 3800 eKr.
Rahvaloendused olid valitsejatele védga olulised infoallikad, mille jirgi prognoositi, kui
palju toitu ja t66joudu on vaja, kui palju peaks makse koguma ja kui suur saaks olla

sojavigi. (Grajalez et al., 2013)

Téanapdeval Euroopa riikidel {iihtset viisi iga-aastase alaliste elanike kogumi
kokkupanekuks ei ole ning riigid kasutavad erinevaid meetodeid. Suurem osa Euroopa
Liitu voi Euroopa Majanduspiirkonda kuuluvatest riikidest (16/32st) toodud Tabelis 2
hindavad rahvastiku suurust Idhtudes rahvaloendusest. Rahvastikuregistri baasil paneb
rahvaarvu kokku 11 riiki. Itaalia kasutab nii rahvaloendust kui ka rahvastikuregistrit.
4 riiki — Eesti, Bulgaaria, Liti ja Sveits panevad rahvaarvu kokku mitmete erinevate

registrite baasil. (Eurostat, 2023)

Kuigi Euroopa Liidu rahva- ja eluruumide loendust puudutavate regulatsioonide jargi
on eelistatud elanikkonna definitsioon alaline elanikkond (usually resident population),
siis tulenevalt meetodite erinevusest on kasutusel ka teisi definitsioone. Uldjoontes on

kasutusel 4 erinevat definitsiooni:

1. de jure elanikkond — pohineb isiku diguslikul alusel riigis viibida; seega katab

koiki inimesi, kellel vastaval kuupédeval on kodakondsus, elamisluba voi viisa

2. de facto elanikkond — koik inimesed, kes on loendamise ajal kohapeal hoolimata

sellest, kas neil on elukoht

3. registreeritud elanikkond — koik inimesed, kes on olemas ithes vo1 mitmes riikliku

asutuse hallatavas registris referentskuupéeval
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Tabel 2. Alaliste elanike miidramise alus Euroopa riikides.

Riik Rahvastikuregister | Rahvaloendus | Muu

Austria X

Belgia X

Bulgaaria Rahvastikuregister,
siseministeerium, riigi maksuamet

Eesti Rahvastikuregister ja veel 17 Eesti
haldusregistrit

Hispaania X

Horvaatia X

Tirimaa X

Itaalia X X

Kreeka X

Kiipros X

Lati Matemaatiline meetod,

Rahvastikuregister ja andmed
muudest haldusallikatest

Leedu
Luksemburg | X
Madalmaad | X
Malta
Poola
Portugal
Prantsusmaa
Rootsi X
Rumeenia
Saksamaa
Slovakkia
Sloveenia
Soome
Taani
Tsehhi X
Ungari X
Island
Lichtenstein
Norra
Sveits Piirkonna ja kohalike elanike
registrid ja isikute foderaalne
register

e

[ P<| R| <

| |~

||

alkelRel

UK X

4. alaline elanikkond — inimesed, kes a) elasid enne referentskuupieva riigis 12
kuud vdi b) saabusid 12 kuu jooksul enne refrerentsaega kavatsusega jadda

sinna vdhemalt 12 kuuks. See definitsioon on kasutusel Eestis ning see on ka
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Euroopas kdige rohkem kasutatud definitsioon. (Eurostat, 2015) Samuti 1dhtub
sellest definitsioonist uus Euroopa Komisjoni ettevalmistatav rahvastikustatistika

miirus (Euroopa Komisjon, 2021).

Avaldamine toimub riikides enamasti iga-aastaselt, kuid on ka riike, kus rahvaarvu
puudutavat statistikat avaldatakse juba praegu tihemini kui kord aastas. Uldiselt on need
avaldamised vihem detailsemad kui aasta 10pu seisuga toimuvad avaldamised. (Eurostat,
2015) Viljaspool Euroopat on registripohisele statistikale aluseks olevad universaalsete
identifikaatoritega registrid haruldased. Paljudes riikides on nii tehnilised kui poliitilised

takistused selliste siisteemide loomiseks (Lothian, Holmberg ja Seyb, 2019).

Pohjamaad. Nagu vilja toodud, jagunevad riigid peamiselt rahvaloenduspohise
siisteemi ja registripOhise statistilise siisteemi vahel. Rahvaloenduspdhine siisteem on
traditsiooniline vorm, kus kiisitlejad koguvad rahvastiku ja eluruumide kohta andmeid
iga 10 aasta tagant. Rahvaloenduste ldbiviimine sellisel kujul on aga kallis ja keeruline.
Samuti on loenduspohine siisteem vdhem informatiivsem. Kui administratiivsed
stisteemid katavad kogu aega, siis rahvaloendused néitavad rahvastiku seisu ainult iga 10
aasta tagant. Nii nditeks ei saa tuvastada, millal tdpsemalt mingi trend alguse sai ning

milline on olukord praegusel hetkel. (A. Wallgren ja B. Wallgren, 2022)

Pohjamaid (Taani, Soome, Norra, Rootsi) voib pidada registripohise statistilise
slisteemi eestkOnelejaks. Neil riikidel on pikk traditsioon registrite kasutamisel ametlikus
statistikas. Pdhjamaade statistikaametid hakkasid registreid statistika tegemiseks
kasutama 1960ndatel. Taani asendas klassikalise rahvaloenduse registripdhise loendusega
juba 1981. aastal, Soome 1990. aastal ning Rootsi ja Norra 2011. aastal. (A. Wallgren ja
B. Wallgren, 2022)

Taanis jdi 1981. aastal toimunud rahva- ja eluruumide loendus sellisel kujul ka
viimaseks, sest rahvastiku ja eluruumide kohta hakati registripohiselt statistikat avaldama
iga-aastaselt. Lange (2014) viitab, et registripohises statistilises siisteemis nagu Taani
kaotas rahvaloendus esialgsel kujul oma motte. Taani véljaarendatud registripdhine
metoodika on tunnustatud ka Euroopa Liidu tasandil 1995. aastast (Euroopa Komisjon,
1995).

Registripohise statistilise siisteemi loomist on neis riikides toetanud diguslik alus
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ja avalikkuse toetus. Oiguslik alus miirab, milliseid andmeid toodetakse, kas inimesed
peavad oma kolimisest, ritki saabumisest vOi riigist lahkumisest registrit teavitama.
Samuti méédrab diguslik alus selle, kas statistikaamet saab registriandmeid kasutada.
Naditeks Taani siisteemi tekke votmeelement oli see, et seadusandjad suhtusid algusest

peale viga positiivselt registripOhisesse statistikasse (Euroopa Komisjon, 1995).

Pohjamaade statistiliste registrite siisteem koosneb mitmetest registritest, mida saab
tiksteisega siduda. Kuid pohiliseks aluseks on rahvastikuregister, mida uuendatakse
igapdevaselt. POhjamaades on pikk traditsioon anda riiklikule registripidajale teada, kui
kolitakse uuele aadressile. See on kohustuslik ja paljud sotsiaaltoetused on seotud selle
omavalitsusega, kus elatakse. Seega uuendatakse registris infot, kui eluaset vahetatakse.
Niisiis loob administratiivne siisteem igapédevaselt statistikat, mis on vorreldav lithemas
formaadis rahvaloendusega. Kuna koik asutused kasutavad rahvastikuregistrit, siis saavad
ka koik asutused, pangad ja kindlustusfirmad automaatselt elukohavahetusest teavitatud.
Seega on elanikel stiimul, et hoida oma andmeid uuendatuna, et saada informatsiooni,
sotsiaaltoetusi ja teisi sotsiaalseid teenuseid ja garantiisid. Administratiivset registrit
uuendatakse ka niiteks ametkondadelt, tervishoiutootajatelt ja tiksikisikutelt tuleva info
pohjal. (A. Wallgren ja B. Wallgren, 2022)

Rahvastikuregistrile toetumises on ka negatiivseid kiilgi. Niiteks on neis riikides
elanikkonna definitsioon reeglina teistsugune, kui Euroopa Liidus soovituslik alaline
elanikkond. PGhjamaades on rahvastikus ainult inimesed, kes on registris registreeritud
ehk ldhtutakse registreeritud elanikkonna definitsioonist. See teeb statistika tootmise
lihtsaks, kuid inimesed, kes tulevad neisse maadesse toole voi Oppima, jddvad
alaesindatud ehk alakaetuse probleem on siivenemas. Samuti on paljud vilismaalased
registreeritud kui ajutised elanikud ning vélja jadvad ka illegaalsed immigrandid. Ka neis
riikides soovitakse selle tottu kaasata rohkem néiteks iilikooli- ja maksuregistreid. Samuti
voivad viljardndajate riigist viljaregistreerimised mitte saada kajastatud digeaegselt ja
tapselt. (A. Wallgren ja B. Wallgren, 2022)

Kokkuvdttes on Eesti alaliste elanike kokkupaneku metoodika iiks erilisemaid, kuid
ka andmemahukamaid. Uue midruse véljatootamine annab meile voimaluse muuta
oma metoodikaid innovatiivsemaks. Samas on oluline jilgida, et uued metoodikad ei

stivendaks ala- ega iilekaetust.
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2 Metoodika

See peatiikk annab iilevaate sellest, millist metoodikat kasutati t60 eesmairgi tdaitmiseks
ja uurimiskiisimustele vastamiseks. Tdpsemalt, kuidas vihendati tunnuste hulka ning

milliseid masindppe mudeleid testiti, et hinnata nende sobivust residentsuse méddramiseks.

To60s on kasutatud Statistikaameti poolt selle teadustdoo tarbeks kittesaadavaks
tehtud andmeid (Statistikaamet, 2023). Eksperimentide ldbiviimiseks on kasutatud
programmeerimiskeele R versioone 4.1.3 ja 4.0.5 ning kasutajaliidest RStudio. Kasutatud
on lisapakette nagu tidyverse (versioon 1.3.2, 1.3.1) (Wickham et al., 2019), caret
(6.0-93) (Kuhn, 2008), pROC (1.18.0) (Robin et al., 2011), e1071 (1.7-11) (Meyer et al.,
2023), rpart (4.1.16) (Therneau ja Atkinson, 2022), randomForest (4.7-1.1) (Liaw ja
Wiener, 2002) ja xgboost (1.7.5.1) (Chen et al., 2023).

To60s on kasutatud OpenAl arendatud keelemudelit ChatGPT (GPT-3.5), et saada
metoodilisi juhiseid ja ndu ldahtekoodi kirjutamiseks (OpenAl, 2023). ChatGPT poolt

saadud vastuseid on kontrollitud teiste allikate pdhjal.

2.1 Andmed

Eksperimentide ldabiviimiseks kasutati 2022. aastal residentsuse arvutamiseks koostatud
andmeid. Need andmed on Statistikaametis kokku pandud residentsuse indeksi
arvutamiseks 01.01.2022 seisuga. Nimelt on Eesti elanike kogumi kokkupanemisel tehtud
andmestik, kus on nii residentsuse méiidramiseks olulised muutujad kui ka tulemused.
Seal on residentsust puudutav info nii praegu kui ka varasemalt Eestiga seotud isikute
kohta ehk kogu iildkogumi kohta, mis 2022. aastal koosnes 1 826 218 kirjest. Kdige
suurem hulk inimesi on tulnud sinna erinevate aastate (2012—2022) RRi viljavotetest —
93%. Samuti on inimesi tulnud tildkogumisse teiste elumérkidega seotud registritest —
6%. 2011. ja 2000. aasta rahvaloendusest ja siindide registritest on iildkogumisse tulnud
lisaks 1% kirjetest.

Esialgne andmestik koosnes kuuekiimne neljast tunnusest, millest kolmkiimmend
kolm olid elumérkide tunnused — kas inimene on olnud vastavas spetsiifilises registris

vaatlusaastal voi mitte. Kuus tunnust tulenesid Rahvastikuregistrist — kas inimene
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on olnud vaatlusaastal voi sellele eelnenud kahel aastal RRi véljavottes ning milline
on tema elukoht seal (Eesti, vilismaa vdi puudub). Samuti on andmestikus iiheksa
tildist kirjeldavat tunnust. Kuusteist tunnust on selle ja eelneva kolme aasta residentsuse
arvutamiseks vajalikud tunnused vai selle tulemusena saadud tunnused, nagu kogutud

elumirkide arv, residentsuse indeksi véirtus, residentsuse méddramise pohjendus jne.

Ennustatav tunnus — residentsus — on 01.01.2022 seisuga residentsus (O:
mitteresident, 1: resident). Tegemist on residentsuse indeksi metoodika kdigus arvutatud
vidrtusega, seega ei saa Oelda, et tegemist oleks kindla tdega, kiill aga on varasem
védrtus kasulik mudeli treenimiseks ja tdpsuse hindamiseks. Kirjetest 1 331 796 juhul on
residentsuse védrtus "1"(rahvastik seisuga 01.01.2022) ja 494 422 viirtus "0".

Andmete eeltootlemise kidigus eemaldatakse 2022. aasta tulemusega seotud muutujad,
v.a residentsuse vidrtus, millest saab mudelites sdltuv muutuja. Lisaks eemaldatakse
tildkogumist koik surnud inimesed, eeldades, et tulevikus sarnast mudelit kasutades
treenitakse mudeleid samuti andmestikul, kuhu on juba lisatud vaatlusaasta siinnid ja
eemaldatud surnud. Siindide ja surmade andmed on faktilised ja tulevad registritest, seega
ei ole vajalik neid stindmusi mudeliga ennustada. Samuti eemaldatakse nditeks tiksteist
dubleerivad tunnused ehk tunnus, mille korrelatsioon mone teise tunnusega on 1. Kuus
kategoorilist tunnust muudetakse one-hot encoding abil binaarseteks tunnusteks. Tiihjad
viairtused muudetakse nulliks. Andmestik segatakse dra ja kdik muutujad peale soltuva
muutuja normaliseeritakse kasutades R-i funktsiooni scale, mis normaliseerib andmed

nii, et tunnuste keskmine véaartus oleks 0 ja standardhilve 1.

Andmestikku jidib 16puks 74 muutujat ja 1 619 722 kirjet. Andmestik jaotatakse
treening- ja testandmestikuks, kus 70% andmetest valiti juhuslikult treeningandmestikku
(1 133 660 vaatlust) ja 30% testandmestikku (486 062 vaatlust). Mudelite treenimiseks
jaotati treeningandmed omakorda kaheks: treeningandmed (80% — 906 923 kirjet) ja
valideerimisandmed (20% — 226 737 kirjet).

2.2 Tunnuste selekteerimine

Too eesmirgi tditmiseks kasutatakse eeltodtlusetapina dimensioonide vihendamist

(ingl k dimensionality reduction), mis aitab korvaldada ebaolulised andmed, miira ja

23



tileliigsed tunnused. See lihtsustab andmete analiiiisi, toStlemist ja visualiseerimist. Siin
t60s kasutatakse selle alammeetodit tunnuste selekteerimist (ingl k feature selection).
Tunnuste selekteerimine tihendab vaatamist, kas koik olemasolevad tunnused on
tegelikult kasulikud, st on viljundmuutujatega korrelatsioonis. Selle abil saab olenevalt
maédratletud kriteeriumidest valida asjakohaste tunnuste alamloendi, mis kirjeldaks
voimalikult adekvaatselt kogu andmeid. Tunnuste selekteerimine aitab vidhendada
andmestiku suuremddtmelisust ja klassifitseerival algoritmil keskenduda olulisematele
tunnustele, ignoreerides eksitavaid tunnuseid. See aitab ka paremini aru saada tunnuste

ja ennustatava muutuja suhtest vihendades arvutusvajadust. (Marsland, 2014)

Tunnuste valimise meetodina kasutati peakomponentide analiiiisi (PCA, ingl k
principal component analysis). See on levinud ja lihtsasti kasutatav meetod, mis
sobib kasutamiseks suurel andmehulgal. PCA idee seisneb selles, et koordinaattelgede
komplektide leidmisel saab selgeks, et moned moodtmed pole vajalikud. Peakomponentide
analiilis leiab tunnuste lineaarsed kombinatsioonid ehk komponendid, mis siilitavad
tunnustest kdige olulisema informatsiooni kirjeldades kdige enam andmete variatiivsust.
Komponendid, mis kirjeldavad vihe variatiivsust saab vilja jdtta. (Marsland, 2014)
Peakomponentide analiiiisi rakendati treeningandmetel, et tuvastada olulisimad tunnused,

mida kasutada residentsuse arvutamiseks.

Koige tihenduslikumad tunnused méérati kahe esimese peakomponendi pohjal. Valiti
tunnused, mille laadungite absoluutviirtus oli suurem kui 0,1. Ehk valituks osutusid

tunnused, mis olid kahes esimeses peakomponendis kdige olulisemad.

2.3 Masinoppe mudelid

Peale olulisimate tunnuste kindlakstegemist rakendati andmetel masindppe meetodeid.
Masindpe on meetodite kogum, mis suudab automaatselt tuvastada andmetest mustreid
ning kasutada leitud mustreid, et ennustada tuleviku andmeid voi teostada ebakindlas
kontekstis mingit muud otsustusprotsessi (Murphy, 2012). Masindpet jaotatakse
juhendatud ja juhendamata oppeks. Ennustava ehk juhendatud 6ppe eesmérk on Oppida
sisendi z ja viljundi y vaheline suhe, kui on olemas kogum mérgendatud sisendi-véljundi
paare. Kui y on kategooriline, on iildiselt tegemist klassifitseerimisiilesandega ning kui y

on arvuline, on tegemist regressiooniga. (Murphy, 2012)
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Selles t60s kasutatav andmestik pdhineb juba arvutatud eelmise aasta residentsuse
indeksile, seega on olemas mirgendatud andmed (resident, mitteresident) ning saab
kasutada juhendatud oppe meetodeid. Kuna on kaks klassi, on tegemist binaarse
klassifikatsiooniga. Samas on residentsuse indeks arvutuslik meetod, mis ei pruugi
kajastada tdielikku tdde. Taolistel ebaméérastel juhtudel on kasulik kasutada meetodeid,
mis viljastavad tdendosuse ehk tdendosuslikke klassifitseerimismeetodeid, mis annavad
pigem prognoositava mirgendi tdendosuse hinnangu kui 16pliku klassifikatsiooni. Sel
juhul saab mudel mééarata igale voimalikule klassisildile tdendosusskoori ja prognoositava

klassisildi mididramiseks saab kasutada ldvendit. (Murphy, 2012)

2.3.1 Logistiline regressioon

Logistiline regressioon on statistiline mudel, mille parameetrite arv on fikseeritud.
Seega on see mudel vihem paindlik kui moned teised, samas on see efektiivne
suuredimensioonilistel andmetel kasutamiseks. Logistilise regressiooni kasutamine
on otstarbekas, kui andmestiku sdltuv muutuja on binaarne. Logistiline regressioon
kasutab sigmoidfunktsiooni, et viljund jddks O ja 1 vahele. Otsuse tegemiseks saab
méiirata tdendosuse kiinnise ehk otsustusreegli. (Murphy, 2012) R-is kasutati logistilise

regressiooni mudeli treenimiseks baas R-is olevat funktsiooni glm().

2.3.2 Naiiv-Bayes

Naiiv-Bayesi klassifikaator on tdendosuslik meetod, mis kasutab Bayesi teoreemi
eeldusega, et lihe tunnuse olemasolu selles klassis ei ole seotud teise tunnuse olemasoluga
samas klassis. Naiiv-Bayes eeldab, et kdik andmestiku tunnused on vordselt olulised ja
soltumatud. Kategooriate iihiseid tdendosusi kasutatakse antud kategooriate tdendosuste
ennustamiseks. Selle sOltumatuse eelduse tottu saab iga liikme parameetreid eraldi
uurida, seega kiirendab see arvutustoiminguid. Bayesi vork koosneb struktuurmudelist ja
tingimuslike tdendosuste komplektist. (Lantz, 2019) R-is kasutati Naiiv-Bayesi mudeli
treenimiseks paketi e/071 (1.7-11) funktsiooni naiveBayes() (Meyer et al., 2023).
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2.3.3 Otsustuspuu

Otsustuspuu on levinud juhendatud 6ppemeetod, mida kasutatakse nii regressiooni- kui ka
klassifitseerimisprobleemide lahendamiseks. Selle eesmérk on tulemuse prognoosimine
lihtsate otsustusreeglite abil. Otsustuspuude meetodit on lihtne tdlgendada ning kasutada,
kuid liiga keeruliste puude ehitamine, mis pohjustab iilepaigutamist, on tihti ndrk
kiilg. (Lantz, 2019) R-is kasutati otsustuspuu mudeli treenimiseks paketi rpart (4.1.16)
funktsiooni rpart() (Therneau ja Atkinson, 2022).

2.3.4 Otsustusmets

Otsustusmetsa klassifikaator kuulub koosmdju (ingl k ensemble) klassifikaatorite rithma.
Paremate ennustustulemuste saamiseks kasutab see paralleelseid otsustuspuu mudeleid.
See loob palju puid ja igale puule rakendatakse bootstrap tehnikat. Klassifikatsioonis
antakse protseduuri sisend igale metsas olevale puule ja seejdrel hiiletab iga puu
eraldi selle klassi poolt. Lopuks valib otsustusmets vilja klassi, mis on saanud koige
rohkem hiili. (Hearty, 2016) R-is kasutati otsustusmetsa mudeli treenimiseks paketi

randomForest (4.7-1.1) funktsiooni randomForest() (Liaw ja Wiener, 2002).

2.3.5 XGBoost

Koosmdju klassifikaatorid saavad pohineda ka boosting mudelile, nagu XGBoost.
Boosting meetodit iseloomustab jirjest mitmete mudelite kasutamine, et korduvalt tdsta
("boost") ja parandada koosmdju toimimist. 2015. aastal loodud Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algoritm on nididanud hiid tulemusi erinevate andmeteaduslike
tilesannete lahendamisel. Iga kordusega piitiab XGBoost parandada mudelit vahendades
koosmdjude jadki. (Hearty, 2016) R-is kasutati XGBoost mudeli treenimiseks paketi
xgboost (1.7.5.1) funktsiooni xgboost() (Chen et al., 2023).

2.3.6 Mudelite hindamine

Mudelite headuse hindamiseks mdddetakse klassifitseerimistdpsus testandmestikul, mis

on 30% algsest andmestikust. See voimaldab hinnata, milline oleks mudeli tdpsus uutel
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andmetel. Kuna testandmeid saab kasutada alles viimase sammuna, on treeningandmestik
jaotatud 80% treeningandmeteks ja 20% valideerimisandmeteks, et hinnata mudeli

tapsust eelkdige erinevatel tdendosuskiinnistel.

Tdendosuskiinnis hinnati valideerimisandmete pohjal kasutades Youden’i indeksit.
Ehk siis leiti punkt, kus tegelik positiivsus ja tegelik negatiivsus on parimas suhtes ehk
Youden’i indeks on maksimaalne. R-is kasutati selle punkti médramiseks paketi pROC
(1.18.0) funktsiooni coords() (Robin et al., 2011).

Erinevate mudelite vordlemiseks ja headuse hindamiseks kasutati nelja mdoddikut ning
lisaks vorreldi segadusmaatriksite tulemusi. Neli mdoddikut, mida kasutati on iihed kodige
tihemini kasutatavad hindamismdddikud: korrektsus (ingl k accuracy), tipsus (ingl k
precision), saagis (ingl k recall) ja F1-skoor. Nii need neli néitajat kui ka segadusmaatriks
tuginevad neljale véartusele: tegelik positiivsus, tegelik negatiivsus, valepositiivsus ja

valenegatiivsus.

Tegelik positiivsus tihendab, et kui tegelik klass (vddrtus) on 1, siis on ka ennustatav
klass 1. Tegelik negatiivsus tihendab, et kui tegelik klass on O, siis on ka ennustatav
klass 0. Valenegatiivsus ja valepositiivsus esinevad siis, kui ennustatav ja tegelik klass
erinevad: valenegatiivsuse puhul on tegelik klass 1, aga ennustatav 0 ja valepositiivsel
juhul tegelik klass 0, aga ennustatav klass 1. Korrektsus on digesti ennustatud vaatluste
koguarvu suhe vaatluste koguarvuga. (Lantz, 2019) Segadusmaatriksi tilesehitus selle

t00 kontekstis on toodud Tabelis 3.

Tabel 3. Segadusmaatriksi iilesehitus.

Tegelik mitteresident | Tegelik resident
Ennustatud mitteresident | Tegelik negatiivne (TN) | Valenegatiivne (FN)
Ennustatud resident Valepositiivne (FP) Tegelik positiivne (TP)

Korrektsust, tipsust, saagist ja F1-skoori saab arvutada jargmiste valemite jargi:

Korrekt TP+ TN @
orrektsus =
TN+TP+ FP+ FN
TP
Ti __ i
dpsus TPLFP 5)
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Saaeis — TP ©
WES = TP FN

2 x Ta x Saagis
Fl-skoor = — LS8 X 2449 (7)
Tapsus + Saagis
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3 Tulemused

Jargnev peatiikk annab iilevaate t66 tulemustest. T66 uurimisprobleemi lahendamiseks
kasutati mitmeid statistilisi ja masindppe meetodeid. Olulisemate tunnuste valimiseks
kasutati peakomponentide analiiiisi ning saadud andmestikel testiti erinevaid masindppe

mudeleid, et hinnata nende sobivust residentide méiidramiseks.

3.1 Valitud tunnused

Selle magistritdo liks peamisi eesmirke oli uurida, millised muutujad on residentsuse
méiéramisel koige olulisemad, selleks, et oleks voimalik vihendada sisendandmete hulka
ning seeldbi vdoimaldada kiiremat ja efektiivsemat rahvastikustatistika kokkupanemist.
To6 tiheks uurimiskiisimuseks oli: ,,Millised tunnused praegu olemasolevatest andmetest
on koige vajalikumad, et miidrata residentsust?* Olulisemate tunnuste valimiseks
kasutati peakomponentide analiiiisi meetodit. 73-tunnuse pohjal tehtud peakomponentide
analiiiisis kirjeldasid kaks esimest peakomponenti 22% andmetes esinevast variatiivsusest.
Jargmiseks leiti konkreetsed tunnused, mis olid kahes esimeses peakomponendis
kodige olulisemad ehk mille laadungi absoluutvddrtus oli suurem kui kiinnis 0,1.

Peakomponentide analiiiisi labiviimiseks kasutati R-i funktsiooni prcomp.

Peakomponentide analiiiis pohjal selgus, et andmestikus saab kdige olulisemateks
pidada kolmekiimmend tunnust. Valitud tunnused on toodud Tabelis 4. Uheksa neist
on seotud erinevate valdkondlike elumérkidega: dppimine (EHIS), Eestis todtamine
(TOR), sotsiaaltoetuse saamine, pensioni saamine, peretoetuste saamine, vanemahiivitise
saamine, raviarve omamine, digiretsepti omamine ja maksude maksmine vaadeldaval
perioodil. Uheksa tunnust on aga seotud rahvastikuregistriga, nimelt omab olulist kaalu
esinemine rahvastikuregistris nii vaatlusaastal kui kahel eelneval aastal ning Eesti voi
vilismaa elukoha omamine rahvastikuregistris nii vaadeldaval kui kahel eelneval aastal.
See tulemus niitab, et olulisemad tunnused on peamiselt seotud todtamisega, Oppimisega,

sotsiaaltoetustega ja meditsiiniteenustega ning samuti on oluline rahvastikuregister.

Uheksa tunnust on seotud residentsusega eelnevatel aastatel — kogutud elumérkide
arv eelmisel aastal, residentsus eelmisel ja iile-eelmisel aastal, residentsuse indeksi

vidrtus enne iimardamist eelmisel ja iile-eelmisel aastal; fakt, et eelmise- ja iile-eelmise
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Tabel 4. PCA selekteeritud tunnused algandmestikust.

Nr | Tunnus Nr | Tunnus

1 Eesti isikukoodi olemasolu (0/1) 16 | Indeksi viirtus enne iimardamist 2021
2 RRi elukoht Eestis 2022 (0/1) 17 | Residentsus aastal 2020 (0/1)

3 RRi elukoht vilismaal 2022 (0/1) 18 | Residentsus 2020 tulenes indeksist (0/1)
4 RRi elukoht Eestis 2021 (0/1) 19 | Residentsus 2020 kuna ema oli resident (0/1)
5 RRi elukoht vilismaal 2021 (0/1) 20 | Indeksi viirtus enne iimardamist 2020
6 RRi elukoht Eestis 2020 (0/1) 21 | Siinniaasta

7 RRi elukoht vilismaal 2020 (0/1) 22 | EHISe elumirk (0/1)

8 RRis esinemine 2022 (0/1) 23 | TORi elumark (0/1)

9 RRis esinemine 2021 (0/1) 24 | Sotsiaaltoetuse elumirk (0/1)

10 | RRis esinemine 2020 (0/1) 25 | Pensioni elumirk (0/1)

11 | Ema isikukoodi olemasolu (0/1) 26 | Peretoetuse elumirk (0/1)

12 | Kogutud elumirkide arv 2021 (0/1) 27 | Vanemahiivitise elumérk (0/1)

13 | Residentsus aastal 2021 (0/1) 28 | Raviarve elumirk (0/1)

14 | Residentsus 2021 tulenes indeksist (0/1) 29 | Digiretsepti elumirk (0/1)

15 | Residentsus 2021 kuna ema oli resident (0/1) | 30 | Maksude elumirk (0/1)

aasta residentsus oli saadud arvutades (mitte tulenevalt registreeritud siindmusest nagu
viljardnne, sisseridnne, surm, vangistus, siindinutel ema staatus). See on loogiline tulemus
arvestades tosiasja, et suurem osa Eesti elanikest on siinsed elanikud piisivalt, néiteks
2022. aasta residentidest olid residendid ka 2021. aastal 97,5%. Samuti on olulisteks
tunnusteks siinniaasta, Eesti isikukoodi olemasolu ja ema isikukoodi olemasolu, mis

tuleb peamiselt RRist ja/voi siindide registritest.

Andmehdive seisukohast hdlmab saadud tunnuste koguarv seega seitset erinevat
registrit — RR, EHIS, TOR, SKAIS (sotsiaaltoetused, pensionid, peretoetused,
vanemahiivitised), KIRST (raviarve), RETS (digiretseptid) ja MKR (maksude maksmine).
Lisaks on baaskogumile juba lisatud vaatlusperioodil toimunud siinnid ja eemaldatud
surmad. Siiski on seitsme registri pohjal residentide médramine ressursisddstlikum kui

18 registri pohjal.

3.2 Mudelite vordlus

Jargnevalt filtreeriti andmestikust vilja kolmkiimmend eelnevalt leitud muutujat
ning lisaks sdltuv muutuja — residentsus 2022. aastal. Saadud andmestiku peal

rakendati viit erinevat masindppe mudelit: logistiline regressioon, Naiiv-Bayes,

30



otsustuspuu, otsustusmets ja XGBoost. Mudelite puhul jdid aluseks vastavate R-i
funktsioonide vaikeparameetrid, v.a XGBoost, kus iteratsioonide arvuks miirati 1000,
mis parandas mudeli tdpsust, kuid ei suurendanud oluliselt treenimiseks kuluvat aega.
Valideerimistulemuste pohjal médrati tdendosuskiinnis Youden’i indeksi pdhjal. Tabelis

5 on toodud igale mudelile rakendatud tdendosuskiinnised.

Tabel 5. Mudelite toendosuskiinniste vaartused.

Algoritmid Toenéosuskiinnis
Logistiline regressioon | 0,8

Naiiv-Bayes 1

Otsustuspuu 0,5

Random Forest 0,6

XGBoost 0,9

Mudelite vordlemiseks kasutati nelja kriteeriumi: korrektsus, tdpsus, saagis ja
F1-skoor. Erinevate algoritmide tulemused testandmestikul on toodud Tabelis 6 ja

graafiliselt Joonisel 2.

Tabel 6. Erinevate masindppe mudelite tulemus testandmetel.

Algoritmid Korrektsus (Accuracy) | Téipsus (Precision) | Saagis (Recall) | F1-skoor
Logistiline regressioon | 99,12% 95,68% 99,57% 97,59%
Naiiv-Bayes 97,35% 88,71% 97,55% 92,92%
Otsustuspuu 99,14% 97,37% 97,82% 97,59%
Otsustusmets 99,80 % 98,91% 99,96 % 99,43%
XGBoost 99,80 % 98,96 % 99,94% 99,45 %

Nagu tabelist ja jooniselt ndhtub, méérasid residentsust kdige paremini otsustusmets
ja XGBoost, mis on koosmdjul pdhinevad algoritmid. Samas on korrektsuse ja saagise
osas lisna vordvidrne ka logistiline regressioon, mis on mudelina lihtsamini seletatav
ja kiirem kui niiteks otsustusmets. Koigi mudelite puhul on kdige madalamaks
niditajaks tdpsus ehk tegelike positiivsete tulemuste osakaal koigist positiivsetest
ennustustest. Koige kehvemat tulemust nditas Naiiv-Bayes, mida saab pdhjendada
sellega, et Naiiv-Bayes eeldab tunnuste omavahelist sdltumatust. Kui votta arvesse mudeli
treenimiseks kulunud aega, siis tuleks eelistada XGBoost mudelit, mille treenimine 1000
iteratsiooniga vottis aega ligi neli minutit, otsustusmetsa algoritmi treenimine vottis aega

aga iile poole tunni.
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Joonis 2. Algoritmide tulemusnéitajad.

Mudelite korrektsuse vordlus vihendatud (30 tunnust) ja algses andmestikus (73
tunnust) on toodud Tabelis 7. On niha, et vihendatud andmestiku korrektsus on Idhedal
algandmestiku korrektsusele. Ka algandmestikul toimib kdige paremini otsustusmetsa
algoritm saades korrektsuseks 99,93% ning korrektsus vihendatud andmestikul jadb

sellele alla vaid 0,13 protsendipunktiga.

Tabel 7. Mudelite korrektsus (accuracy) algandmestikus (73 tunnust) ja vihendatud
andmestikus (30 tunnust).

Algoritmid Algandmestik | Vihendatud andmestik
Logistiline regressioon | 99,41% 99,12%
Naiiv-Bayes 97,19% 97,35%
Otsustuspuu 98.72% 99,14%
Random Forest 99,93 % 99,80 %
XGBoost 99,88% 99,80 %

Lisaks eelnevatele kriteeriumitele analiiiisiti tulemusi ka juhtumipdhiselt. Selleks

kasutati segadusmaatriksit (ingl k confusion matrix). See on oluline, sest pohiline
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meetod, mille jargi mudelite tdpsust parandada, on analiiiisida valesti klassifitseeritud
juhtumeid. Rahvastiku méddramisel on see eriti oluline, et ei esineks ei valepositiivsust
(inimene ei ole kriteeriumite jdrgi resident, kuid mudel ennustab residendiks)
ega ka valenegatiivsust (inimene on kriteeriumite jdrgi resident, aga ennustatud

mitte-residendiks). Segadusmaatriksi tulemused testandmetel on toodud Tabelis 8.

Tabel 8. Algoritmide tulemus testandmetel, inimeste arv.

Algoritm TP FP | TN FN
Logistiline regressioon | 395 663 | 368 | 86 138 | 3893
Naiiv-Bayes 388 814 | 2116 | 84390 | 10742
Otsustuspuu 397273 | 1888 | 84 618 | 2283
Otsustusmets 398 600 | 36 86 470 | 956
XGBoost 398 647 | 54 86452 | 909

Nagu Tabelist 8 selgub, on ka valepositiivsete ja valenegatiivsete hulk otsustusmetsa
ja XGBoosti algoritmide puhul kdige viiksem. Kdige vihem valepositiivseid annab
otsustusmetsa algoritm, samas kdige vihem valenegatiivseid annab XGBoost algoritm.
XGBoosti ja otsustusmetsa puhul olid valepositiivsed juhud kattuvad 13 kirje puhul.
Peamiseks iihendavaks teguriks valepositiivsete juhtude puhul saab tuua stindimise 2021.
vO1 2020. aastal. Otsustusmetsa puhul on valepositiivsetest juhtudest 36% siindinud neil
aastatel, XGBoosti puhul on varieeruvus suurem, kuid kdige suurem osakaal inimestest

on siindinud 2021 — 11%. Siiski on valepositiivseid juhte kokkuvdttes iisna véhe.

Valenegatiivseid juhtumeid ehk juhtumeid, kus mudel on ennustanud
mitteresidendiks, kuid residentsuse indeksi jdrgi oli inimene resident, on rohkem.
Kattuvaid isikuid on otsustusmetsa ja XGBoosti valenegatiivsete hulgas 848 ehk 93%
XGBoost valenegatiivsetest ja 89% otsustusmetsa valenegatiivsetest. Nende puhul on
ithendavaks teguriks Eesti isikukoodi puudumine (93%), samuti KMAISi elumirk,
mida vihendatud andmestikus ei olnud (42%). Samuti olid neist eelneval ehk 2021.
aastal mitteresidendid 52% ning 2020. aastal 44% ehk tegemist ongi olnud pigem
mittestabiilsete juhtumitega. Mudelist puudunud elumérkidest voib kdige midravam olla
KMALIS, mida valenegatiivsetel juhtudel oli piris paljudel. Teiste elumirkide kohta seda

pigem Oelda ei saa, sest elumirgi olemasolu osakaalud jddvad valdavalt 10% juurde.
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4 Arutelu

Kuigi masindppe mudelite tulemused niitasid, et on vdoimalik iisna tdpselt elanikkonda
ennustada ka oluliselt vdiksema arvu elumirkidega, on siiski oluline arvesse votta, et
elumairkide olulisus voib olla aastati/periooditi erinev. Eriliste olukordade puhul voivad
oluliseks osutuda uued elumirgid. Niiteks suurema hulga pdgenike riiki saabumine
muudab tdenioliselt olulisemaks KMAISi ja/voi ETRi elumirgi (isikut tdendava
dokumendi saamine, elamis- vOi to0loa saamine). Seetdttu on oluline analiiiisida

elumirkide olulisust ka edaspidi, eriti kui toimuvad tihiskondlikud muutused.

Tulevikus rahvastikustatistika kokkupanemisel tdhendab see, et olulisemad tunnused
tuleks miirata/iile kontrollida aasta alguses 1. jaanuari seisuga rahvaarvu moodustades
ning siis saaks aasta keskel avaldamiseks kasutada neid tunnuseid, arvestades elumirgi
olemasolu aasta keskpaiga seisuga. Ehk siis oleks tulevikus oluline votta aasta keskel
arvutatavale rahvastikule aluseks need tunnused, mis olid viimati arvutatud téieliku
indeksi puhul olulisemateks, nditeks miirates residente 1. juuli seisuga 2022 tuleks
aluseks votta olulisemad tunnused 1. jaanuar 2022 pdhjal. Niisiis voiks aasta keskpaigas
toimuvaks avaldamiseks arvesse votta poolt aastat senise aasta asemel. Kuid selle muutuse
mojusid tuleks eraldi hinnata — kas olulisemate elumérkide puhul erineb pooleaastane ja
aastane vaatlusperiood, sest elumirgi saamise aeg viheneb. Samas on peakomponentide
analiiiisiga leitud olulisemad elumirgid iisna stabiilsed, nditeks todtamine, Gppimine voi

toetuste saamine ning suur osa elanikkonnast ongi piisielanikud.

Analiiiisiga  leitud olulisemad tunnused haakuvad ka teistes riikides
rahvastikuregistrile lisaks kasutatavad registritega. Ka A. ja B. Wallgren (2022)
toovad rahvastikuregistri tdiendustena vélja tootamise, Oppimise, maksude, toetuste ja
meditsiiniteenustega seotud registrid. Samuti toovad nad vilja registripohise statistika
toetamiseks ka kiisitlusandmete kasutamist, néiteks to6jou-uuring ja muud valikuuringud.
Ka nende vdimalikku kasutamist tulevikus residentsuse indeksi tdiustamiseks ja

kontrollimiseks saab kaaluda.
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Kokkuvote

See magistritoo keskendus sellele, kuidas muuta efektiivsemaks rahvastikustatistika
kokkupanemist. Kasvav vajadus ajakohasema ja samas kvaliteetse statistika vastu muutub
tiha aktuaalsemaks. Hiljemalt 2026. aastal tuleb Euroopa Komisjoni méérusest tulenevalt
Eestil rahvaarvu avaldada eeldatavasti kaks korda aastas. Praegune alaliste elanike
kokkupaneku metoodika on kvaliteetne, kuid tulevikus voib vaja olla diinaamilisemat
lahendust, mis holmaks vihem sisendandmeid. Selle magistritdod eesmérk oli uurida,
millised andmed on residentsuse médramiseks koige olulisemad ja kuidas saavad
elanikkonna méddramisega vihendatud andmete kontekstis hakkama masindppe meetodid.

To06 uurimiskiisimused olid:

1. Millised tunnused praegu olemasolevatest andmetest on koige vajalikumad, et

maérata residentsust?

2. Kuidas toimivad vihendatud andmestikul masindppe algoritmid?

To6 tulemustest selgus, et olulisemad tunnused, mille abil residentsust méirata, saab
jaotada laias laastus kolmeks: eelnevate aastate tulemusega seotud, rahvastikuregistriga
seotud ja olulisemate elumirkidega seotud. Tdpsemalt leiti peakomponentide analiiiisi
abil 30 tunnust. Edaspidi saaks katsetada veel erinevaid meetodeid ja hinnata mudelite
tulemust iiksikuid tunnuseid eemaldades/lisades. Niiteks voiks vaadata, millised
tulemused tuleksid kasutades rohkemat kui kahte peakomponenti. Pohiprintsiip voiks olla,
et kasutusel oleks nii palju tunnuseid kui vajalik, et maksimeerida kvaliteeti, kuid nii vihe
kui voimalik, et lihtsustada ja kiirendada alaliste elanike kogumi kokkupanemist. Niiteks
on ressursisddstlikum hodivata andmeid seitsmest registrist senise kaheksateistkiimne
asemel. Samas on allikate paljusus ka eelis ning senise, 1. jaanuari alaliste elanike

midramiseks saab ka edaspidi kasutada senisel kujul residentsuse indeksit.

Siiski niditasid masindppe algoritmid, et suudavad kiirelt ja tdhusalt ka vihendatud
lahteandmete pealt leida iiles residendid ja mitteresidendid. Samas on mudelite treenimine
sOltuv varasemast olukorrast, mis eeldab mingi baasteadmise olemasolu, mille pealt
mudeleid treenida. See on piirav tegur ning seab mudelite toimimise sdltuvusse
eelnevatest tulemustest. See omakorda muudab oluliseks tulemuste verifitseerimise ka

nditeks valikuuringute abil.
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Selle t66 pohijiarelduseks ja pohipanuseks on, et alaliste elanike médramine
vorreldaval tasemel senise metoodikaga on vdimalik ka vidiksema tunnuste hulgaga.
Samas on oluline hinnata selle metoodika paikapidavust ka reaalajas, proovides médrata
alaliste elanike arvu niiteks aasta keskel ning hiljem vorreldes seda tulemust senise
metoodika pakutava tulemusega. Selleks on hea aeg uue mééruse rakendumiseni jaiv
aeg. Euroopa Komisjoni uus méérus hakkab kehtima 2026. aastast, seega on metoodika

arendamiseks ja testimiseks veel moni aasta aega.
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