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Tiivistelma

[lman epapuhtaudet ja pienhiukkaset ovat maailmanlaajuinen ymparistoter-
veysongelma. Suomessa ilmansaasteiden pitoisuudet ovat melko alhaisia, mutta
herkkyys niille vaihtelee yksiloittédin ja jo hyvin pienill& pitoisuuksilla néyttaisi
olevan vaikutusta terveyteen.

Tutkielman tavoitteena on esitella yleistettyja additiivisia malleja seka so-
veltaa niitd pienhiukkasaineistoon. Aineisto on Tampereen kaupungin ympé-
ristonsuojeluyksikon kerddaméd pienhiukkasaineisto, joka ulottuu vuoden 2006
alusta vuoden 2008 heinakuulle. Yleistetyilla additiivisilla malleilla mallinne-
taan pienhiukkasten vaikutusta tamperelaisten terveyteen. Vasteena kaytetadn
tehtyja hengityselin- ja sydédndiagnooseja seka kuolemien lukumaéraéd. Vasteen
jakaumaoletuksena on Poissonin jakauma ja linkkifunktiona vasteen ja selit-
téavien termien valilla kdytetdan log-linkkid. Osaan muuttujista kaytetadn ta-
soittavaa funktiota. Pienhiukkasten sekd muiden hiukkasmuuttujien vaikutus-
ta diagnoosien maardaan tutkitaan erilaisilla summayviiveillé, jotka ottavat huo-
mioon mahdollisen useamman paivan kestaneen ilmansaasteiden pitoisuuden
nousun vaikutuksen terveyskaynteihin. Mallia kehitetdan edelleen tutkimalla
muuttujien valisia interaktioita eli yhdysvaikutuksia ja niiden vaikutusta vas-
teeseen.

Pienhiukkasten ja hengityselinoireiden seké sydanoireiden valilla havaitaan
selva yhteys. Hiukkaspitoisuuden ilmassa kasvaessa tehtyjen diagnoosien méaara
kasvaa. Vaikutukset nakyvat yleensa yhdesta kolmeen péivan summaviiveella.
Lukumaéaaréapitoisuusmuuttujat antavat selitysasteen ja merkitsevyyksien mie-
lessé parempia tuloksia kuin eri tavalla mitatut massapitoisuusmuuttujat, var-
sinkin hengityselinoireiden tapauksessa. Lukumaéra- ja massapitoisuusmuut-
tujien tai typen oksidien vélilla ei havaita interaktiota. Eri hiukkasmuuttujien
samanaikaisten pitoisuuksien vélilla ei ole yhdysvaikutusta, joka olisi enem-
méan kuin muuttujien erillisten vaikutusten summa. Sen sijaan taustamuuttu-
jien, varsinkin ajoneuvojen lukumaéran, ajan, lampotilan seka lampotila eron
valilla on interaktiota.

Asiasanat Poissonin regressio, splini
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1 Johdanto

1.1 Johdatus pienhiukkasiin

[lman epapuhtaudet ja pienhiukkaset ovat maailmanlaajuinen ymparistoter-
veysongelma. Lansimaissa yhdyskuntailman pienhiukkasia pidetdankin ihmisen
terveydelle haitallisimpina ymparistotekijoina (Salonen & Pennanen 2006). Eu-
roopan unionin maat vaikuttavat lainsdadédnnolladn ilmanlaatuun yrittaen pa-
rantaa sita ja pienentdéd pienhiukkaspitoisuuksia. Euroopan komissiossa muun
muassa on tavoitteena vihentaa ilman saastumisesta johtuvien kuolemien méaa-
rad 40 prosenttia vuoden 2000 tasosta vuoteen 2020 mennessé. (Euroopan ko-
missio 2005; Pekkanen 2004).

Euroopassa on tutkittu viiden suurkaupungin ulkoilman partikkeleiden méaa-
ria ja vertailtu niita. Tutkimuksessa todettiin, ettd Helsingin péaivittaiset hiuk-
kasten maksimiarvot ovat jopa pienempia kuin eteld-Euroopan kaupunkien pai-
vittdiset minimipitoisuudet. (Aalto et al. 2005). Vaikka Suomessa ilmansaas-
teiden pitoisuudet ovat melko alhaisia ja siten terveyshaitat useimmille pienié,
vaihtelee herkkyys ilmansaasteille kuitenkin yksiloittain (Niemi et al. 2008).
[lmanlaadulle ja hiukkasten pitoisuuksille on asetettu erilaisia raja-, tavoite-
ja ohjearvoja, joista raja-arvot ovat tiukimpia ja perustuvat EU-direktiiveihin.
Esimerkiksi hiukkasten vuorokauden raja-arvo on 50 pug/m3, joka saa ylittyé
35 kertaa vuodessa. (Elsilda 2006; Niemi et al. 2008.) Raja-arvoja pienemmét
hiukkaspitoisuudet eivit kuitenkaan takaa hyvaé ilmanlaatua, koska terveydel-
le taysin turvallista pienhiukkasten pitoisuutta ei ole pystytty maarittamaan.
Jo hyvin pienilla pitoisuuksilla néyttaisi olevan vaikutusta terveyteen. Myos-
kaan pienhiukkasten terveysvaikutuksia selittavaa keskeistd ominaisuutta ei ole
taysin pystytty osoittamaan. (Pekkanen 2004.)

Tampereen alueella ilmanlaadun tarkkailusta vastaa Tampereen kaupun-
gin ympéristonsuojeluyksikko. Tarkeimmat kaupunki-ilman laatua heikentéavat
epapuhtaudet ovat hiukkaset, typen oksidit, otsoni, hiilimonoksidi, rikkidioksi-
di seké orgaaniset yhdisteet. Niilld on varsinkin runsaina pitoisuuksina negatii-
visia vaikutuksia terveyteen, luontoon seké viihtyvyyteen. (Niemi et al. 2008.)
Hiukkaspaastot ovat vihentyneet Tampereella noin 80 prosenttia 1990-luvun
puolivalista, miké johtuu ldhinna teollisuuspadstojen vahentymisestd. Suurim-
pien hiukkasten pitoisuudet sen sijaan eivat juuri ole muuttuneet 1990-luvusta.
Ne ovat suurelta osin tienpinnasta autojen irroittamaa ainesta, joka ei ole va-
hentynyt liikennemééarien kasvaessa. Liikenteen ja teollisuuden liséksi kaupun-
gissa ilman epapuhtauksien péadstolahteitd ovat mm. energiantuotanto, pien-



poltto sekd kaukokulkeuma. (Niemi et al. 2008.)

Hiukkasilla on aiemmissa tutkimuksissa todettu olevan tiettyja terveysvai-
kutuksia. Suurimmat hiukkaset aiheuttavat ldhinna hengityselinten tukkoisuut-
ta sekd ympériston likaantumista, kun taas pienet hiukkaset kulkeutuvat eli-
mistossa pisimmélle ja ovat siten suurempia hiukkasia vaarallisempia. (Niemi
et al. 2008; Salonen & Pennanen 2006.) Pienhiukkasten aiheuttamat terveys-
vaikutukset vaikuttavat paitsi yksilon terveyteen ja elaménlaatuun niin myos
kansanterveyteen ja -talouteen erityisesti terveydenhuollon palvelujen kysyn-
nén seké tyopoissaolojen muodossa. (Salonen & Pennanen 2006.)

1.2 Tutkielman tavoite

Tutkielman tavoitteena on esitelld yleistettyja additiivisia malleja seké sovel-
taa niitd pienhiukkasaineistoon. Aineistosta on tarkoitus tutkia tamperelais-
ten altistumista ulkoilman pienhiukkasille ja muille epapuhtauksille erityisena
mielenkiinnonkohteena pienhiukkasten aiheuttamat terveysvaikutukset. Ana-
lysointiin kaytetdan yleistettyja additiivisia malleja, jotka ovat joustavia ku-
vaamaan erilaisia monimutkaisia riippuvuuksia aineistossa. Tavanomaiset pa-
rametriset mallit eivat kykene kuvaamaan tamankaltaisia riippuvuuksia yhta
joustavasti kuin additiiviset mallit. Yleistetyilld additiivisilla malleilla on tar-
koitus mallintaa pienhiukkasten vaikutusta terveyteen. Vasteena ovat tehdyt
hengityselin- ja syddndiagnoosit sekd kuolemien lukuméarat. Analyysimallin
lahtokohtana kaytetddn jo tata tyota edeltdneessa tutkimuksessa kehitettya
mallia, jonka soveltamista ja kehittamista jatketaan.

Aiemmissa tutkimuksissa on myo6s havaittu, ettd ilmansaastepitoisuudet
vaikuttavat diagnoosien maardaan erilaisilla viiveilld. Ne otetaan malleissa huo-
mioon summamuuttujina, joissa muuttujan viiviastetyt arvot on laskettu yh-
teen. Mallia kehitetadn edelleen tutkimalla muuttujien vélisid interaktioita eli
yhdysvaikutuksia ja niiden vaikutusta. Kaytdnnossé interaktio huomioidaan
lisiamalla malliin interaktiotermi. Tutkimus liittyy vuonna 2008 alkaneeseen
Tampereen kaupungin ymparistonsuojeluyksikon, Tampereen teknillisen yli-
opiston sekd Tampereen ammattikorkeakoulun yhteiseen ilman pienhiukkasten
terveysvaikutuksia koskevaan tutkimushankkeeseen.

1.3 Tutkielman rakenne

Johdannon lisdksi tutkielma koostuu neljasta luvusta seka ldhdeluettelosta ja
liitteista. Ensin esitelladn aineistoa ja menetelmid, jonka jalkeen ne yhdistetadn
soveltamalla menetelmié aineistoon ja lopuksi kokoamalla asiat yhteen yhteen-
vedossa. Aineistoa esitelldédn tarkemmin toisessa luvussa, jossa kerrotaan sen
keraédmisestéa ja erilaisissa rooleissa olevista aineiston muuttujista. Muuttujista
esitellaédn erikseen pienhiukkas- ja muita ilmanlaatumuuttujia, taustamuuttu-
jia seké vastemuuttujia. Kolmannessa luvussa kéasitellian menetelmia, pasdhuo-
mion ollessa yleistetyissa additiivisissa malleissa. Muita malleja esitelldan tuke-



na ja johdantona niille. Liséksi kasitelladn laheisesti yleistettyihin additiivisiin
malleihin liittyvia Poissonin regressiota ja tasoitusmenetelmia. Neljannessa lu-
vussa yhdistetdan kahden aiemman luvun asiat eli sovelletaan yleistettyja ad-
ditiivisia malleja aineistoon ja tutkitaan erilaisia malleja. Perusmallia yritadn
parantaa lisadamallé siihen erilaisia viivesummia ja interaktiotermeja. Téssé lu-
vussa kerrotaan myos kaytetysta tilasto-ohjelmasta. Viimeisessa viidennessé lu-
vussa kootaan tutkielmasta yhteenveto. Lopussa on ldhdeluettelon lisaksi kol-
me liitettd hiukkasmuuttujien merkitsevyyksistd, mallien selitysasteista seké
interaktiotermien merkitsevyyksista ja vaikutuksesta selitysasteeseen.



2 Aineisto

Tutkimuksen aineistona kaytetdan Tampereen kaupungin ympéristonsuojelu-
yksikon kerdaméa pienhiukkasaineistoa. Aineisto ulottuu helmikuun alusta 2006
heindkuun loppuun 2008. Havaintoyksikkojé eli vuorokausia tutkimuksessa kéy-
tetyssd vuorokausiaineistossa on 943. Aineisto koostuu useista muuttujista,
joista kdytetdan tamén tutkimuksen kannalta tarkeimpia. Seuraavassa esitel-
ldan tarkemmin aineiston kerdamistéd seka kaytettavia muuttujia ryhmittéin.

2.1 Aineiston keraaminen

Aineiston pienhiukkastiedot on kerédtty Tampereen keskustasta Pirkankadulta.
Mittaamiseen kaytettiin Flectrical Low Pressure Impactor eli E L PI-hiukkasa-
nalysaattoria. Laitteen toiminta perustuu hiukkasten saamaan sahkoiseen va-
raukseen, joka jaottelee erikokoiset hiukkaset eri kerdystasoille. ELPI:n mit-
taustuloksista pystytadn laskemaan mm. hiukkasten lukumééara- ja massapi-
toisuudet sekéa aktiivisen pinta-alan. Samassa mittauspisteessid mitataan myos
muiden ilmanlaatuun vaikuttavien seikkojen, hengitettdvien hiukkasten ja ty-
pen oksidien, pitoisuuksia. Alkuperiinen aineisto, joka sisdltaa hiukkas- ja taus-
tamuuttujat, on tuntiaineisto, josta on laskettu vuorokausittaiset mediaanit.
Vuorokausittainen mediaani kertoo, mikd on ollut vuorokauden tuntien kes-
kimmaisin arvo. Tarkempaa tietoa pienhiukkasaineiston keradmisesté ja FLPI-
hiukkasanalysaattorista on saatavilla ldhteissa Hilli-Lukkarinen (2009) ja Ka-
riniemi (2006).

Saatiedot on saatu Ilmatieteen laitokselta ja ne on mitattu Nésinneulan
sdaasemalla. Liikennetiedot on saatu Tampereen kaupungin liikennesuunnit-
teluosastolta, joka on mitannut ajoneuvojen lukuméarat Pirkankadulla ajora-
dalla olevalla sensorilla. Terveysaineisto on koottu Tampereen kaupungin hy-
vinvointipalveluiden kehittamisyksikosta saatujen tietojen mukaan ja se koos-
tuu tutkimusaineiston péivind Tampereella terveysasemilla ja péivystyksessa
diagnosoiduista hengityselinoireista seka sydansairauksista. Tiedoista puuttu-
vat ainakin koulu- ja opiskelijaterveydenhuolto, yksityiset terveysasemat (tyo-
terveys) seké keskussairaalan tiedot. Diagnoositietoja on saatu sekd ICPC- etta
ICD-10 -luokitusten mukaan, joista toisiaan vastaavat diagnoosit on yhdistetty.
Tartuntatautirekisterin viikoittaiset lukumaaratiedot on haettu Kansanterveys-
laitoksen, nykyisen Terveyden ja hyvinvoinnin laitoksen, tilastotietokannasta
ja luku on yleistetty koskemaan koko viikkoa. Tampereen asukkaita koskevat
kuolleisuustiedot on saatu Tilastokeskukselta. (Hilli-Lukkarinen 2009.)



2.2 Ilman pienhiukkaset ja hengitettavat hiukkaset

[lmassa on jatkuvasti eri méaria, eri kokoisia ja eri ikéisia hiukkasia, jotka ovat
peraisin eri lahteistd. Myos hiukkasten kemiallinen koostumus vaihtelee pal-
jon. Hiukkaset voidaan jakaa ryhmiin kokonsa perusteella. Halkaisijaltaan alle
10 pm kokoisia hiukkasia sanotaan hengitettaviksi hiukkasiksi, alle 2.5 pm pien-
hiukkasiksi ja alle 0.1 um kokoisia hiukkasia ultrapieniksi hiukkasiksi. (Salonen
& Pennanen 2006.) Hiukkasten pitoisuutta ilmassa voidaan mitata lukuméaéa-
rin mukaan lukuméiripitoisuutena (esimerkiksi kpl/cm?) tai massan mukaan
massapitoisuutena (esimerkiksi mg/m3).

Hiukkasten lukuméarapitoisuuksia merkitaan N:11a ja massapitoisuuksia
PM:11a. Massapitoisuus PM qq eli hengitettavit hiukkaset koostuvat seké pien-
hiukkasista (P M, 5) ettd karkeammista hiukkasista (PMig_s5). Aineiston pien-
hiukkasmuuttujista kdytetadn neljaa erilaista luokitusta. Kokoluokka PM, 5
sisaltda kaikkien pienhiukkasten eli halkaisijaltaan alle 2.5 um olevien hiuk-
kasten massapitoisuuden (mg/m?). Myds N5 siséltdé kaikki vastaavan kokoi-
set hiukkaset, mutta nyt kyseessd on lukumééripitoisuus (kpl/ecm?). Ng; on
lukumadarapitoisuus, johon siséltyy kaikki ultrapienet hiukkaset. Kaikkein pie-
nimpien hiukkasten ryhméa Ngo; on vield omana muuttujanaan. Naiden hiuk-
kasten halkaisija on ainoastaan 0.01 um eli 10 nm. Kaikilla pienhiukkasilla
oli puuttuvia arvoja melko paljon, 225 vuorokautta. Puuttuvat tiedot johtuvat
E L PI-hiukkasanalysaattorin mittausongelmista.

Suurin osa kaupunki-ilmassa olevista hengitettivista hiukkasista on peréi-
sin liikkenteen ja tuulen nostattamasta katupolystd (Niemi et al. 2008). Namé
paastot ovat arvioiden mukaan nykyadan monta kertaa suurempia kuin ajoneu-
vojen pakokaasupaastot. Karkeita hengitettdavid hiukkasia syntyy myods muun
muassa teollisuuslaitoksissa, satamissa ja louhintatoissid materiaalien kasittelyn
ja maansiirron seurauksena. (Salonen & Pennanen 2006.)

Ultrapienia hiukkasia syntyy aina palamisessa. Kaupunkialueella niitd on
runsaasti erityisesti pakokaasupaéstoissa, varsinkin dieselmoottorisen auton ta-
pauksessa. Puun poltossa pienhiukkaspitoisuuden pienentamisessé oleellista oli-
si puhdas palaminen. (Pekkanen 2004; Salonen & Pennanen 2006.) Osa pien-
hiukkaspitoisuudesta aiheutuu kaukokulkeumasta, joka tulee Suomeen varsin-
kin Venajalta ja Baltian maista seka Keski-Euroopasta, ja on usein peraisin
maasto- tai metsiapaloista. (Pekkanen 2004)

Kuvassa on Ngs-muuttujan jakauma. Eri vuodet on piirretty paallek-
kain. Nahdaén, ettd suurimmat N s-hiukkaspitoisuudet ovat kevét-talvella ja
pienimmat kesélla ja alku-syksylla. Vuoden 2008 leuto talvi nakyy matalina
hiukkaspitoisuuksina verrattuna muihin vuosiin. Kuvasta erottuu myos ajan-
jaksot, joilta ei ole saatavilla tietoja.

Hiukkasten lukumaérapitoisuuksia ja massapitoisuuksia voidaan vertailla
Pearsonin korrelaatiokertoimen avulla. Korrelaatiokerroin mittaa vain muuttu-
jien vélisté lineaarisen riippuvuuden voimakkuutta, eiké se takaa syy-seuraus-
suhdetta. Kerroin vaihtelee miinus yhdesta yhteen ja arvo nolla kertoo, ettei
lineaarista riippuvuutta ole. (Heikkild 2005.) Pienhiukkasten massapitoisuuden
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Kuvio 2.1. Ny s-hiukkasten lukuméarat vuorokausimediaaneina

ja lukumaéadaripitoisuuden vélinen korrelaatio on melko heikko (0.27-0.29). Sa-
mansuuntaiseen tulokseen on paadytty myos tutkimuksessa (Ruuskanen et al.
2001), jossa ultrapienten- ja pienhiukkasten lukuméaarapitoisuuksia verrattiin
PM, 5:een. Lukumaéaré- ja massapitoisuuksia on tarpeen tarkastella erikseen.

2.3 Muut ilmanlaatumuuttujat

Muita téssé tutkimuksessa tutkittuja ilmanlaatumuuttujia ovat typen oksidit.
Typen oksidit ovat ulkoilmassa suurelta osin peréisin liikenteen paastoistéa. Nii-
den kohdalla raja-arvot ylittyvit kaupungeissa lahinna tyynina pakkaspéivina.
(Niemi et al. 2008.) Typen oksideista on tutkittu typpimonoksidia (NO) se-
ké typpidioksidia (NO,). Niiden pitoisuudet on annettu massapitoisuuksina ja
yksikkond on pg/m?.

Taulukossa tarkastellaan tarkemmin pienhiukkasia sekd muita hiukka-
sia ja niiden tunnuslukuja kahden merkitsevian numeron tarkkuudella. Min tar-
koittaa kyseisen muuttujan pieninté arvoa koko aineistossa ja Max vastaavasti
suurinta. Md kertoo muuttujan mediaanin ja Ka keskiarvon. Keskihajontaa
merkitddan lyhenteelld Sd. Lukumadrépitoisuuksien maksimiméarit ovat noin
satakertaisia verrattuna pienimpiin pitoisuuksiin. Hiukkasmuuttujien vuoro-
kauden tuntien mediaaneista lasketut keskiarvot ovat sadnnoéllisesti suurempia
kuin vastaavat mediaanit. Yksittéiset suuret arvot vetévat keskiarvoja ylospain
ja saavat jakaumat vinoiksi oikealle.

Pienhiukkasaineistosta on laskettu myos uusi muuttuja SA, joka kertoo
hiukkasten aktiivisen pinta-alan, eli alueen, joka voi olla kosketuksissa esimer-
kiksi keuhkokudokseen. SA perustuu hiukkasen pinta-alaan ja sen sdhkovir-
taan.
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Taulukko 2.1. Hiukkaset

Hiukkasmuuttuja Min Md Ka Max Sd  Yksikko

PMss 0.0013 0.015 0.018 0.11  0.015  mg/m?
N 2300 22000 29000 230000 23000 kpl/cm?
No1 2100 20000 27000 220000 23000 kpl/cm?
No.o1 1800 19000 25000 210000 21000 kpl/cm?
NO 1.0 7.0 9.5 62 74 ug/m?
NO; 15 20 21 96 12 pg/m?
PM 30 12 16 180 14 ug/m?

Teollisuudesta ja energiantuotannosta tulevia rikkidioksidipaastoja ei Tam-
pereella enéda vuoden 2003 jélkeen ole mitattu. Rikkidioksidipadstot ovat niin
pienié, ettei niilld ole todettu olevan merkittavia terveysvaikutuksia. (Elsila
2006.)

2.4 Mallintamisessa kaytettiviat taustamuuttujat

Tutkimuksessa kaytetdan taustamuuttujina lahinna saatietoja: lampotilaa, lam-
potilaeroa ja ilmankosteutta. Muita taustamuuttujia ovat ajoneuvojen luku-
madara, aika sekéd influenssaluokat. Kaikki arvot, aikaa ja influenssaluokkia lu-
kuunottamatta, ovat vuorokausittaisia tunneista laskettuja mediaaneja.

[lman lampétila tempd on mitattu 5 metrin korkeudelta maan pinnasta ja
sen mittayksikko on celsiusaste. Kun temp5 on vihennetty 135 metrin korkeu-
delta mitatusta ldmpotilasta saadaan lampotila ero tempero, joka kertoo mah-
dollisesta inversiotilanteesta. Inversiotilanteessa lampdtila on ylempana lampi-
méampéaa kuin lahempand maanpintaa, toisin kuin tavallisesti. Inversiossa ilma
ei sekoitu ja epdpuhtaudet jadvat lahelle maanpintaa. Ilmankosteus-muuttuja
RHS5 kertoo ilman suhteellisesta kosteudesta 5 metrin korkeudella ja sen yksik-
koné on prosentti. Lampotila ja ilmankosteus tiedot puuttuvat 243 vuorokau-
delta. Ajoneuvojen lukumaééra ajolkm on laskettu tuntikohtaisista lukuméaéaris-
td muodostamalla vuorokauden mediaani. Tiedot puuttuvat 233 vuorokaudel-
ta. Aika-muuttujan yksikkd on vuorokausi ja se kasittda kaikki aineiston 943
vuorokautta.

Kuvassa [2.2] on esitetty lampotila-muuttujan jakauma. Eri vuosien vuoro-
kausittaiset lampotilojen mediaanit eroavat eniten toisistaan talvien kohdalla.
Erityisesti erottuu leuto talvi 2008, jolloin kylmin vuorokausi koettiin vasta
maaliskuun lopulla. Lampimin vuorokausi on tutkimusajanjaksolla ollut elo-
kuun alussa vuonna 2006.

Taulukossa [2.2] on kerrottu taustamuuttujien perustietoja kahden merkit-
sevan numeron tarkkuudella. Vuorokauden tuntien lampotilojen mediaani on
suurimmillaan ollut 24 astetta ja pienimmillian 29 pakkasastetta. Tempb-
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muuttujan kohdalla keskiarvo on mediaania suurempi, mutta muiden tausta-
muuttujien tapauksessa tilanne on toisinpéin.
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Kuvio 2.2. Lampétila tempb vuorokausimediaaneina

Taulukko 2.2. Taustamuuttujat

Taustamuuttuja Min Md Ka Max Sd Yksikko

Tempb -29 44 56 24 94 °C
Tempero -12 090 0.68 2.1 1.1 °C
RH5 26 8 80 100 7.1 %
Ajolkm 140 610 550 810 140 kpl/h

Terveysaineistoon kuuluvaa influenssaluokat-muuttujaa in fluok kaytetdan
taustamuuttujana. Se kertoo hengitystievirusten méaéran luokiteltuna kolmeen
luokkaan. Influenssaluokka 0 tarkoittaa alle 35 influenssatapausta péivissa, 1
tarkoittaa 35-180 tapausta ja 2 yli 180 tapausta péivassa. Alkuperidinen luku on
ollut viikkokohtainen, joka on yleistetty koskemaan kaikkia viikon péivia. (Hilli-
Lukkarinen 2009.) Influenssaluokkien mediaani on nolla eli alle 35 tapausta
péivissd. Paivid, jolloin influenssatapauksia oli 35-180, oli vajaa 200 eli 27
prosenttia paivisté, joilta on influenssatapaustiedot ja yli 180 tapauksen péivia
noin 160 eli vajaa 23 prosenttia. Malliin tulleet taustamuuttujat valittiin ilman
tilastollisia menetelmia aiempien tutkimusten seka asiantuntijoiden ehdotusten
ja mielenkiinnon mukaan.

Tarkastellaan hieman muuttujan vélisid riippuvuuksia Pearsonin korrelaa-
tiokertoimen avulla. Taustamuuttujista ainoastaan ajoneuvojen lukumaérin
korrelaatio terveysmuuttujien kanssa ylittdd 0.5:n. Lampotilamuuttujat kor-
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reloivat muiden, varsinkin influenssamaéarien, pienhiukkasten lukumaérépitoi-
suuksien seka ilmankosteuden kanssa, mutta korrelaatiokerroin on negatiivinen.

2.5 Vastemuuttujina kiytettiavit terveysmuuttujat

Tutkimuksessa vasteena kaytettavat terveysaineiston muuttujat ovat kuolemien
lukumaéra, hengityselinoireet seké sydanoireet. Kuolemien lukumaéra kuolkm
kertoo, kuinka monta tamperelaista on kuollut vuorokaudessa. Hengityselinoi-
reet eli keuh-alkuiset muuttujat sisaltavat diagnosoidut hengityselinoireet tau-
tiluokitusten mukaan. Diagnoosit on luokiteltu neljadn ikdluokkaan seka las-
kettu yhteen keuhkai-muuttujaksi. Ikdryhmiksi on valittu alle 15-vuotiaat, 15—
64-vuotiaat, 65—74-vuotiaat seka vanhemmat eli yli 74-vuotiaat. Vastaavasti sy-
dénoireet on luokiteltu syd-alkuisiin muuttujiin, joista sydkai sisdltda kaikki
tehdyt sydédndiagnoosit paivittdin. Alle 15-vuotiaiden sydandiagnooseja on hy-
vin vdhan, joten ne on yhdistetty seuraavaan ikédluokkaan. Yhdistetty muuttuja
on siis kaikki alle 65-vuotiaat eli syd65.
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Kuvio 2.3. Kaikkien hengityselindiagnoosien (keuhkai) lukuméarit

Kuvassa on esitetty hengityselinoireiden jakauma kaiken ikaisilla. Ku-
vasta ndhdéaan, ettd kesalld on selva notkahdus diagnoosien méarassa ja suu-
rimmat méaarat ovat helmi-huhtikuussa, jolloin diagnooseja saatetaan tehdé yli
200 vuorokaudessa. Jakauman suuri vaihtelevuus johtuu viikonlopuista, jolloin
diagnooseja tehdaan paljon vihemmaén kuin viikolla tai ei lainkaan. Eri vuosissa
ei ole niin paljon eroavaisuutta kuin hiukkasmuuttujan ja lampotilamuuttujan
kohdalla oli. Kuitenkin vuoden 2008 talvella tehtiin jonkin verran vihemmén
hengityselindiagnooseja kuin kahtena aiempana vuotena.

Taulukossa [2.3] on esitetty kuolemien lukuméard -muuttujan sekd keuhko-
ja syddndiagnoosi -muuttujien tietoja korkeintaan kahden merkitsevin nume-
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ron tarkkuudella. Kaikilla terveysmuuttujilla vuorokauden pienin arvo on nolla.
Kaikkiaan keuhkodiagnooseja on tehty keskim&aarin noin 80 vuorokaudessa ja
sydandiagnoodeja noin 30 maksimien ollessa yli kolme kertaa suurempia. Tam-
perelaisten keskimaérainen kuolleisuus vuorokaudessa on nelja tai viisi maksi-
min ollessa noin kolminkertainen maaré. Kaikilta terveysaineiston muuttujilta
on poistettu tiedot 225 paivalta, koska kyseisilté péivilta ei ole saatu pienhiuk-
kastietoja.

Taulukko 2.3. Terveystiedot

Vastemuuttuja Min Md Ka Max Sd Yksikko

Kuolkm 0 45 48 14 2.3 kpl
Keuhlb 0 14 14 54 12 kpl
Keuh1565 0 56 53 170 42 kpl
Keuh6574 0 7 7.0 32 6.3 kpl
KeuhT4 0 5 5.3 20 4.7 kpl
Keuhkai 0 87 79 250 62 kpl
Syd65 0 9 9.1 32 7.8 kpl
Syd6574 0 9 94 40 84 kpl
Syd74 0 13 12 42 10 kpl
Sydkai 0 36 30 110 25 kpl
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3 Menetelmat

Aineiston mallintamiseen kaytetaan yleistettyji additiivisia malleja (genera-
lized additive models, GAM), jotka perustuvat epdparametriseen regressioon
ja tasoitusmenetelmiin. Nama mallit saadaan yleistettyjen lineaaristen mal-
lien yleistyksena siten, etté lineaarinen prediktori korvataan prediktorilla, joka
muodostuu tasoitettujen termien summasta. (Wood 2006.) Yleistetyt additii-
viset mallit tarjoavat joustavan keinon kasitella epélineaaristen kovariaattien
vaikutuksia ja mallintaa monimutkaisiakin riippuvuuksia. (Hastie & Tibshira-
ni 1990; Wood 2006.) GAM-mallit ovat tulleet suosituiksi menetelmiksi varsin-
kin ympaéristotieteissa ja -epidemiologiassa, ekologiassa, kansanterveystieteissa,
poliittisissa tieteissd sekd ekonometriassa (French & Wand 2004).

Tassa luvussa esitelldan ensin lineaarisia ja yleistettyja lineaarisia malle-
ja seka additiivisia malleja. Niiden teoria antaa pohjan yleistetyille additii-
visille malleille, joita késitellidn alaluvussa [3.4 Lisdksi tarkastellaan GAM-
mallintamisessa erikoistapauksena saatavaa Poissonin regressiota ja interaktion
eli yhdysvaikutuksen kasitetta yleistettyjen additiivisten mallien tapauksessa.
Tarkea osa additiivisia malleja ovat erilaiset tasoitusmenetelmaét, joista kasitel-
ldan viimeisessa alaluvussa tarkemmin regressiosplinié, tasoittavaa splinia seké
lokaaleja polynomeja, joista erityisesti Kernel-tasoitusta.

3.1 Lineaariset mallit

Lineaarisissa malleissa oletetaan, ettd satunnaismuuttujien odotusarvot E(Y;)
= p; riippuvat selittavista muuttujista x; lineaarisesti. Muuttujien valisen line-
aarisen yhteyden kuvaamiseen sopii hyvin pienimmén neliosumman regressio-
suora. Suora muodostetaan minimoimalla havaintopisteiden suorasta laskettu-
jen etéisyyksien nelididen summa. (Heikkild 2005.) Yksinkertainen lineaarinen
malli on muotoa

yi = Bo + Bz + €,

missd ¢ = 1,...,n, y; on selitettava eli vastemuuttuja, Sy on vakiotermi, z; on
selittava muuttuja ja £ on x;:n kerroin. Odotusarvo on p; = By+f12;. JAdnnos-
termi ¢; eli residuaali kuvaa mallin satunnaisvaihtelua, eli sitd osaa y:sta, jota
mallin antama arvio ei pysty ennustamaan. Toisin sanoen €; = y; — (5 + 512;).
Jaannostermit ovat riippumattomia satunnaismuuttujia, joiden odotusarvo on
nolla, E(¢;) = 0, ja varianssi o2 on vakio. (Wood 2006.) Liséksi klassisessa li-
neaarisessa mallissa oletetaan, ettd jdannostermit ovat riippumattomia ja nou-
dattavat normaalijakaumaa ¢; ~ N(0,0?). Koska jadnnostermit noudattavat
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normaalijakaumaa, myés y;:t noudattavat normaalijakaumaa N (By + Bia;, 02).
(Wood 2006.)

Mallien hyvyyttd voidaan arvioida esimerkiksi selitysasteen R? perusteella.
Se ilmaisee, kuinka suuri osa vasteen y vaihtelusta voidaan selittaé selittavien
muuttujien avulla. Regressioanalyysin tapauksessa selitysaste saadaan kaavasta

R*> = SSR/SST = (4 — 4)*/ > (vi — 9)%,

missd SSR on regressioneliosumma ja SST kokonaisneliGsumma. Verrataan
mallin avulla selitettyd vaihtelua kokonaisvaihteluun. SSR muodostuu sovit-
teiden eli estimoitujen arvojen ¢; ja odotusarvon y erotuksien nelididen sum-
masta ja SST oikeiden arvojen y; ja odotusarvon erotuksien nelididen sum-
masta. Jos SSR on yhtasuuri kuin SST'; on selitysaste yksi. Yhden selittdjan
ja vakion tapauksessa R? saadaan korottamalla Pearsonin korrelaatiokerroin r
toiseen potenssiin. (Leppala 2006)

Lineaarinen malli on luonnollinen ja usein riittédva approksimaatio monimut-
kaisemmallekin riippuvuudelle, mutta se ei sovellu kaikkiin tilanteisiin (Heikki-
nen 2005). Malli voi olla selvésti epalineaarinen, eikd valttdmatta muunnoksel-
lakaan lineroitavissa. Talloin tarvitaan muita mallintamismenetelmia. (Nummi
2008.)

3.2 Yleistetyt lineaariset mallit

Yieistetyt lineaariset mallit (generalized linear models, GLM) sallivat vasteen
jakauman olevan muutakin kuin normaalinen. (Wood 2006.) Ne ovat klassis-
ten lineaaristen mallien perheen laajennus. Yleistetyilla lineaarisilla malleilla ei
suoraan mallinneta odotusarvoa, vaan sen funktiota. Yleistetyssa seka klassi-
sessa lineaarisessa mallissa voi selittajana x; olla jatkuva muuttuja, luokittelu-
muuttuja tai molempia. Jatkuvien muuttujien tapauksessa kyseessa on regres-
sioanalyysi, luokittelumuuttujien tapauksessa varianssianalyysi ja molempien
yhdistelméssé kyseessa on kovarianssianalyysi. Lisaksi malli voi sisaltaéd vakio-
termin, muuttujien muunnoksia sekd muuttujien yhdistelmié eli yhdysvaiku-
tuksia. (Heikkinen 2005.)

Yleistetyissa lineaarisissa malleissa on kolme komponenttia: satunnaiskom-
ponentti, systemaattinen komponentti seka linkkifunktio. Satunnaiskomponent-
ti maarittad vasteen y seka sen jakauman ja systemaattinen komponentti méa-
rittda vastaavasti selittdavan muuttujan x;. Linkkifunktio ¢ maarittaa sen funk-
tion rakenteen, jonka kautta vasteen y odotusarvo p riippuu lineaarisesti se-
littavista muuttujasta x;. Toisin sanoen linkkifunktio yhdistda systemaattisen
komponentin satunnaiskomponentin arvoihin.

Yksinkertainen yleistetty lineaarinen malli on vektorimuodossa muotoa

9(n) =x'B,
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misséa

1 Bo
w= | a= |7
Ty B

u = E(y;) ja g on linkkifunktio. (Isotalo 2009.) Yleistettyjen lineaaristen mal-
lien tapauksessa yleensé oletetaan, ettéd y; noudattaa jotain eksponentiaaliseen
perheeseen kuuluvaa jakaumaa. Kaytannon mallintamisessa kaytettyja jakau-
mia ovat Poissonin, binomi-, gamma- ja normaalijakaumat.

Yleistettyjen lineaaristen mallien oletukset ovat pitkalti samoja kuin lineaa-
risten mallienkin, lisénd kuitenkin linkkifunktion ja jakauman maérittaminen.
(Wood 2006.) Linkkifunktio g valitaan vasteen jakaumaoletuksen mukaan ja
sen oletetaan olevan monotoninen seké derivoituva. Yksinkertaisin linkkifunk-
tio on identiteettilinkki. Identiteettilinkki on muotoa g(u) = p, jolloin y;:n odo-
tusarvon u; oletetaan olevan lineaarisesti riippuvainen selittdvien muuttujien
arvoista (Isotalo 2009; Heikkinen 2005). Jos linkkifunktioksi valitaan identiteet-
tilinkki ja jakaumaksi normaalijakauma, saadaan erikoistapauksena tavallinen
lineaarinen malli (Wood 2006).

Muut linkkifunktiot mahdollistavat odotusarvon epélineaarisen riippuvuu-
den selittavistd muuttujista. Muita kédytettyja linkkifunktioita ovat logistinen
linkkifunktio eli log-linkki seké esimerkiksi binomi-jakauman tapauksessa kéay-
tettavat logit-linkki sekd probit-funktio. (Heikkinen 2005; Isotalo 2009; Hastie
& Tibshirani 1990.) Log-linkki, g(u) = log(p), sopii tilanteisiin, joissa odotusar-
vo 4 ei voi olla negatiivinen. Sitd kaytetddn muun muassa Poissonin jakauman
tapauksessa. Logit-linkkid, g(u) = log(u/(1 — p)), kiytetdén, kun odotusarvo
on valilla 0 < p < 1. Talloin yleistettya lineaarista mallia kutsutaan logistiseksi
regressiomalliksi. (Isotalo 2009.)

Yleistetyilla lineaarisilla malleilla tehtava estimointi ja paattely perustuu
usein suurimman uskottavuuden menetelméaan. Lineaarisen mallin yleistami-
sestd seuraa kuitenkin tiettyja asioita. Mallin sovittaminen joudutaan teke-
méan iteratiivisesti ja lisdksi jakaumatulokset ovat aproksimaatioita. (Wood
2006.)

3.3 Additiiviset mallit

Monet epaparametriset menetelmét eivat toimi kunnolla, jos mallissa on suu-
ri méara riippumattomia selittdjid. Toinen ongelma muun muassa tasoittaviin
spliniestimaatteihin perustuvissa epaparametrisissa regressiomalleissa on tul-
kittavuus. Naihin ongelmiin esitti Stone (1985) ratkaisuna additiiviset mallit.

Mallia sanotaan additiiviseksi, kun mallin termien yksittaiset vaikutukset
lisdtadn toisiinsa ja saavutetaan niiden yhteinen vaikutus. Jos kaksi prediktoria
eivit kiyttaydy additiivisesti suhteessa vasteeseen, on niiden vélilla interaktio-
ta. (Ruppert, Wand & Carroll 2003.) Additiivinen malli on yleistys tavallisis-
ta lineaarisista malleista ja on niitd joustavampi (Hastie & Tibshirani 1990).
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Epéaparametrinen additiivinen malli on muotoa

yi = Bo+ > filx;) + e,

j=1

missé y; on mallin vaste, joka riippuu additiivisesti tasoittavan funktion f;
kautta kovariaateista ;. Riippumattomien residuaalien €; odotusarvo on nolla
ja varianssi 2. (Faraway 2006; Hastie & Tibshirani 1990.)

3.4 Yleistetyt additiiviset mallit

Yleistetty additiivinen malli (generalized additive model, GAM) saadaan yleis-
tetysta lineaarisesta mallista korvaamalla lineaarinen prediktori tasoittavien
funktioiden summalla. Malli perustuu sakotettuihin tasoittaviin regressiofunk-
tioihin. Sakkotermistd enemmén kohdassa GAM on laajennus additiivi-
sesta mallista samoin kuin yleistetty lineaarinen malli on laajennus lineaarisesta
mallista. (Wood 2006.)

Yleistetyissa additiivisissa malleissa jotkut lineaaristen prediktorien jatku-
via selittdjia vastaavista komponenteista voidaan korvata x:n epaparametrisilla
funktioilla. Niitd voidaan approksimoida esimerkiksi lokaaleilla polynomeilla tai
tasoittavilla splineilld. Epaparametrisille termeille voidaan méarittad approk-
simatiiviset vapausasteet, jotka riippuvat tasoituksen voimakkuudesta. (Heik-
kinen 2005.) Yleistetyissé additiivisissa malleissa oletetaan, ettéd vastemuuttu-
jien odotusarvo riippuu additiivisesti ennustavasta muuttujasta linkkifunktion
kautta.

Yleistetyissa additiivisissa malleissa lineaarinen prediktori on muotoa

Bo+ > filz;),
j=1

missé tasoittavat funktiot f; estimoidaan aineistosta. (Faraway 2006.) Esimerk-
ki GAM-mallista voisi olla

(3.1) (1) = x50 + fi(zy) + folza) + fa(@si, Ta) + ...y

missa p; on y;:n odotusarvo E(y;) ja y; on vastemuuttuja, joka noudattaa jotain
eksponentiaaliseenperheeseen kuuluvaa jakaumaa. Funktio g on linkkifunktio,
x; on rivi mallimatriisista, 6 on vastaava parametrivektori ja f;:t ovat kovari-
aattien, xy, tasoittavia funktioita. Vastemuuttujan jakaumaksi voidaan méaarit-
tda mika tahansa eksponentiaaliseen perheeseen kuuluva jakauma, esimerkiksi
normaali- binomi-, gamma- tai Poissonin jakauma. Linkkifunktio g, jonka véli-
tykselld prediktorimuuttujat ovat yhteydesséa vasteeseen, valitaan kuten yleis-
tettyjen lineaaristen mallienkin tapauksessa. Normaali-, gamma- ja Poissonin
jakaumien tapauksessa vaihtoehtoina ovat muun muassa log-linkki ja identi-
teettilinkki. Binomi-jakauman tapauksessa logit-linkki. (Hastie & Tibshirani
1990.)
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Malli (3.1)) sallii melko joustavan méaérittelyn vasteen riippuvuudesta kova-
riaateista. Tasoittavat funktiot on kuitenkin méariteltava ja on valittava niiden
tasoitusaste. Yleistettyjen additiivisten mallien esittdmiseen kidytetddn regres-
siosplinejd (regression splines), jotka on estimoitu regressiometodeilla. (Wood
2006.) Tasoitusmenetelmista enemmén alaluvussa . Yleistettyjen additiivis-
ten mallien joustavuus aiheuttaa helposti myo6s ylisovittamista. Aineistoon kéy-
tetddn lilan monimutkaista mallia. Néin saatava sovite harvoin toistuu, kun
mallinnetaan aineistoa uudelleen. (Hastie & Tibshirani 1990.)

Yleistettyja additiivisia ja (yleistettyjd) lineaarisia malleja voidaan verra-
ta toisiinsa esimerkiksi kaytettdvyyden avulla. Lineaariset mallit ovat yleen-
sé helposti ymmaérrettavia ja niiden tulosten yhteenveto ja vertailu onnistuu
hyvin. Yleistetyt additiiviset mallit ovat vaikeampia tulkita, varsinkin jos nii-
hin siséltyy prediktorien monimutkaisia epélineaarisia vaikutuksia. (Hastie &
Tibshirani 1990.)

3.5 Poissonin regressio

GAM-mallintamisessa saadaan erikoistapauksena Poissonin regressio, jossa vas-
temuuttujana on yleensa lukumaara. Vasteen arvot ovat kokonaislukuja, joiden
voidaan olettaa olevan peraisin Poissonin prosessista, joka on Poissonin jakau-
man tuottama stokastinen prosessi. Tyypillinen esimerkki on tietyssa ajassa ja
populaatiossa tiettyyn sairauteen sairastuvien lukuméaéra.

Vaste y; on tiettyna ajanjaksona ja tietylta alueelta havaittujen kiinnosta-
vien tapausten maéaara. Jos tapaukset voidaan olettaa toisistaan riippumatto-
miksi ja niiden havaintoyksikon sisdinen intensiteetti vakioksi, niin y; noudattaa
Poissonin jakaumaa. (Heikkinen 2005.)

Poissonin jakauman todennékoisyysfunktio on muotoa

AVe™A
fy) = o

missa y = 0, 1, 2,..., ja odotusarvo E(y) = \. Poissonin jakauman ominaisuuk-
siin kuuluu, ettéa varianssi ja odotusarvo ovat yhtasuuria

var(y;) = E(y;:).

Tamaé ei kuitenkaan aina kdytannossa ole voimassa, jolloin jakauman todellinen
vaihtelu eroaa Poissonin vaihtelusta. Tama voi johtua havaintojen ryvastymi-
sestd, havaitsemattomien selittdjien vaihtelusta tai siitd, ettd ajanjakso ja/tai
alue vaihtelevat. Usein mallinnuksessa onkin tarpeen olettaa, etta

var(y:) = o E(ys).

Toisin sanoen varianssin ja odotusarvon vélilla on suhde, joka riippuu hajonta-
parametrista . Useimmiten varianssi on odotusarvoa suurempi, joten hajonta-
parametri on suurempi kuin yksi. Kyseessé on ylihajonta (overdispersion). Tal-
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16in jakauman todellinen vaihtelu on Poissonin vaihtelua suurempi. Ylihajon-
nasta voi seurata esimerkiksi, etta luottamusvalit muodostuvat liilan kapeiksi.
(Ruppert et al. 2003.)

Linkkifunktiona kédytetaan Poissonin jakauman tapauksessa log-linkkié, f(z)
= log(z). Toisin sanoen funktio, joka yhdistaa odotusarvon lineralisoituun pre-
diktoriin, on log-funktio. (Hastie & Tibshirani 1990.)

Poissonin regressiomallien tapauksessa mallinnuksen hyvyytta voidaan ar-
vioida residuaalien perusteella. Residuaalien ¢ méaarittely havainnolle ¢ on

(yi - :’jz)

Yi

€; —

jossa g; on Poissonin regressiomalliin perustuva ennuste havainnolle 7. Suuret
positiiviset residuaalit tarkoittavat, ettda havaittu ennuste on paljon suurem-
pi kuin mitd oli ennustettu mallin perusteella. Vastaavasti pienet negatiivi-
set residuaalit viittaavat siihen, ettd havaittu vaste on pienempi kuin mallin
mukainen ennuste. (Hastie & Tibshirani 1990.)

3.6 Interaktio

Kahden muuttujan valilla on interaktiota, kun niiden yhteisvaikutus eroaa sa-
mojen muuttujien erillisten vaikutusten summasta. Ja toisaalta, mikéli muut-
tujan vaikutus on riippumaton toisen muuttujan vaikutuksesta, sanotaan nii-
den olevan additiivisia. Poikkeavuutta additiivisuudesta sanotaan interaktioksi
(Ruppert et al. 2003). Esimerkiksi korkea verenpaine ja diabetes nostavat kum-
pikin kolesterolitasoa yksindankin, mutta jos molemmat sairaudet ovat yhta-
aikaa, nousee kolesterolitaso enemmaén kuin vain erillisten tekijoiden summan
verran. (Wood 2006.) Interaktiotilanteessa yleistettyyn additiiviseen malliin on
lisattava interaktiotermi, jotta muuttujien yhdysvaikutusta pystytdan mallin-
tamaan.

Yleistetty additiivinen malli interaktioiden kanssa on muotoa

g(pi) = Po + Z filz;) + Zfij(xia z;),

missé f;;(x;, z;) on interaktiotermi (Roca-Pardifias & Cadarso-Suarez 2005).
Interaktiotermié voidaan arvioida sen tilastollisen merkitsevyyden ja selitysas-
teen muutoksen avulla. Varsinainen tulkinta tapahtuu yleensé graafisesti ku-
vion avulla.

Interaktiotermin merkitsevyytta voidaan testata eri testeilla. Testattava hy-
poteesi on talloin Hy : f;; = 0. Jos Hj on tosi, z;:n ja x;:n valilld ei ole inte-
raktiota millaan pareilla (7, j). Mahdollinen testi on muun muassa uskottavuus-
osamddrdtesti (likelihood ratio test). (Roca-Pardinas & Cadarso-Suarez 2005.)
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3.7 Tasoitusmenetelmat

Additiivisissa ja yleistetyissa additiivisissa malleissa sekd muissa epdparamet-
risissa regressiomalleissa voidaan kédyttédéd tasoittavaa funktiota (smooth func-
tion) f. Tasoittava funktio voidaan estimoida esimerkiksi valitsemalla lineaari-
nen kanta ja maarittdmalla funktioavaruus. (Wood 2006.)

Tasoittava funktio voidaan palauttaa lineaariseksi oikealla kantafunktiolla.
Kantafunktiot saadaan yleensa jollakin sopivalla muunnoksella alkuperiisten
selittdjien arvoista. (Nummi 2008.) Jos b;(x) on kantafunktio, niin tasoittava
funktio on muotoa

(3.2) f(z) = ij(a:)ﬁj.

Jj=1

Esimerkiksi yksinkertaisessa mallissa

(3.3) yi = f(z:) + &,

funktio f on tasoittava funktio, y; on vastemuuttuja, x; on kovariaatti ja ¢;
residuaali. Kun tasoittava funktio sijoitetaan funktioon saadaan
periaatteessa tavallinen lineaarinen malli. (Wood 2006.)

Splinimenetelmét tarjoavat epdparametrisen lihestymistavan jakauman en-
nustamiseen seka poikittais- ettd pitkittédisaineistojen tapauksessa. Epépara-
metrisia regressiomenetelmia ovat muun muassa splinimenetelméat eli regres-
siosplinit ja tasoittavat splinit, Kernel-tasoitus sekd muut paikalliset eli lo-
kaalit polynomisovitteet (local polynomial fitting) (Ké&éria 2007). Seuraavaksi
tarkastellaan tarkemmin regressiosplinié ja tasoittavaa splinia seké lokaaleja
polynomeja, erityisesti Kernel-tasoitusta.

3.7.1 Regressiosplini

Regressiosplini on tasoitusmenetelmé, jossa solmukohtien méaran ja sijainnin
madrittaminen on keskeistd. Solmukohdat ovat pisteitéd 7o, 71, ...7x, Tk 11, jotka
on madritelty tietylla valilld [a,b] siten, ettd a = 79 < 73 < ... < Tg41 = b.
(Kaaria 2007.) Regressiosplini koostuu polynomifunktioiden paloista eli valin
[a, b] osavéleistd, joiden madra méaraytyy solmukohtien mukaan. Solmukohtien
maara ja sijainti on maaritettava oikein, jotta mitaan yksityiskohtia ei hévia
tai toisaalta paikallinen vaihtelu ei kasva lilan suureksi. (Smith & Kohn 1996.)
Solmukohtien valintaan voidaan kéyttéda esimerkiksi mallinvalintamenetelmia.
Toinen mahdollisuus on sijoitaa solmukohdat tasavéilein havaintovélille tai va-
littuihin otoskvantiileihin. (Nummi 2008.)

Yleisimmin kéytetty regressiosplini on kuutiollinen regressiosplini. Sill& on
kaksi ehtoa: jokaisella osavélillidn funktio on kolmannen asteen polynomi ja
funktio on kaksi kertaa jatkuvasti derivoituva. (Nummi 2008.) Muita regressio-
splinejé ovat muun muassa sakotettu regressiosplini seka "thin plate” regressio-
splini. Viimeksi mainittu perustuu "thin plate” splineihin, jotka ovat kétevia
varsinkin usean prediktorin tasoitusfunktioden estimointiin. (Wood 2006)
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3.7.2 Tasoittava splini

Solmukohtien méaran ja sijainnin valinnalta valtytdan, kun kédytetadn tasoit-
tavaa splinid. Siind solmukohtina toimivat kaikki mittauspisteet ja tasoituksen
madrad ja voimakkuutta sidddelladn sakkotermin avulla. Ainoa méariteltava
parametri on tasoitusparametri A > 0. (Kééria 2007.)

Tasoitusparametrilla voidaan kontrolloida splinikdyrédn tasaisuutta. Jos A
on pieni, kulkee splinikayra tarkasti aineiston havaintopisteiden kautta, mutta
télloin ylisovitetaan mallia ja mukaan tulee liikaa kohinaa. Suuri A taas saa kay-
ran "oikaisemaan” enemman. Toisin sanoen, kun A ldhestyy adretonta, lahestyy
splinikdyré regressiosuoraa. Sopiva tasoitusparametri olisikin hyva loytaéd jos-
tain adripdiden valiltad. Hyva tasoitusparametri valitaan siten, ettd estimoitu
tasoittava splinifunktio f olisi mahdollisimman ldhelld todellista jakaumaa f.
(Wood 2006.)

Tasoitusparametrin valinta voidaan tehdé, varsinkin kaytannon sovelluksis-
sa, kuvien avulla tai erilaisia valintamenetelmia kéyttaen. Erilaisia valintame-
netelmia on paljon, muun muassa uskottavuusfunktioon perustuva menetelma,
ristiinvalidointi (cross-validation) seké informaatiokriteereihin perustuvat me-
netelmat. (Nummi 2008; Kaarid 2007.) Eri menetelmia esitellddn tilastollisessa
kirjallisuudessa (mm. Hastie & Tibshirani 1990) ja aiheesta on aktiivista tut-
kimusta (Jackman 2004).

3.7.3 Lokaalit polynomit

Lokaalisissa polynomimalleissa on tarkoituksena paikallisesti approksimoida
funktiota g sopivan asteisella polynomilla. Lahtokohtana kaytetdan Taylorin
sarjakehitelméa. Pisteen xy ymparistosséd Taylorin sarjakehitelma on muotoa

Fo) = S0+ FP @ )+

Olkoon %y kohta, jossa halutaan approksimoida funktiota g ja oletetaan,
ettd funktion g(t) derivaatat ovat jatkuvia siind pisteessi asteeseen p + 1 > 0
saakka. Nyt funktion g(t) lokaali approksimaatio p-asteisella polynomilla on

g(p) (to)
p!

(x — 20)* + ...

g(t) = g(to) + g'(to)(t —to) + ... + (t —to)?,
missé g (ty) on funktion g p-asteinen derivaatta pisteessd to.

Lokaaleista polynomimalleista voidaan johtaa muun muassa niin sanottu
Nadaray-Watson-estimaattori. Se on muotoa

ti—t;
§= Z y]K< ]b )
- ti—t; )
7 K5
missd b on "ikkunan”, leveys ja K on Kernel-funktio, jolla painotetaan havain-
toja. (Nummi 2008.) Seuraavassa kappaleessa tarkastellaan tarkemmin lokaa-
lisiin polynomimalleihin kuuluvaa Kernel-tasoitusta.
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Kernel-tasoitus Kernel-tasoitus perustuu Kernel-funktioon K(t), joka on
yleensa symmetrinen tiheysfunktio. Sita kédytetdan muun muassa polynomi-
tasoittajissa havaintojen painottamiseen. Tavallisimmat Kernel-funktiot ovat
Uniform-Kernel seké niin sanottu Gaussian-Kernel, joista jalkimmaéinen tuot-
taa tasaisemman sovitteen. Muita ovat Epanechnikov-, Biweight- ja Triweight-
Kernelit.

Kernel-funktiot ovat erikoistapauksia symmetrisestd Beta-perheesta ja ovat
muotoa

1
~ Beta(1/2,1+7)

(3.4) K(1) (1=,

missd v = 0, 1, ... ja Beta(a,b) on Beta-funktio, joka on muotoa
1
Beta(z,y) = /t“‘l(l —t)ydt.
0

Funktion (3.4) parametrin v arvot 0, 1, 2 ja 3 vastaavat Uniform-, Epanech-
nikov-, Biweight- ja Triweight-Kerneleitd. Kun ~ lahestyy daretonté, saadaan
Gaussian-Kernel. Esimerkiksi Uniform-Kernelin tapauksessa sijoittamalla v =

0 funktioon (3.4) saadaan vastaukseksi

1

20_1
~ Betaizn T T2

K() :

Vastaavasti Gaussian-Kernelin tapauksessa, jolloin v — 00, saadaan vastauk-
seksi K (t) = e""/? /\/21. Ja edelleen muut Kernelit saadaan muodostettua
sijoittamalla niita vastaava v funktioon (3.4). (Nummi 2008.)
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4 Menetelmien soveltaminen
aineistoon

4.1 GAM-mallin sovittaminen aineistoon

Pienhiukkasaineiston ja vasteena tarkasteltavan terveysaineiston vélilla ja siséal-
14 on monimutkaisia riippuvuuksia, joita on vaikea mallintaa tavallisilla para-
metrisilla malleilla. Tarkoitukseen sopivampia ovat yleistetyt additiiviset mal-
lit. Vasteen ja prediktorien valilla olevaa syy—yhteytta voidaan kutsua stokas-
tiseksi kausaliteetiksi. Se tarkoittaa, ettd seuraus eli tehdyt diagnoosit voivat
esiintya ilman tutkittavia syité ja toisaalta syyt voivat esiintya ilman seurausta.
(Auvinen 2008.)

Jakaumaoletuksena on Poissonin jakauma, koska tarkasteltavat vastemuut-
tujat ovat lukumaaria. Vasteen ja selittdvien termien valilla kaytetaan log-
linkkia eli tutkitaan vaikutuksia logaritmoituun vasteeseen. Mallissa kaytetadn
osaan muuttujista tasoittavaa funktiota.

Perusmalli on muodostettu aiempien tutkimusten mallien (mm. Halonen et
al. 2008) pohjalta ja on muotoa

log(E(y)) = fu(w1) + fa(w2) + fa(xs) + fa(wa) + f(w5) + Prvs + i,

missé y noudattaa Poissonin jakaumaa ja f; on tasoittava funktio. Ensimmai-
nen muuttuja mallissa, x1, on hiukkasmuuttuja, jota vaihdellaan muiden ter-
mien pysyessa samoina. Taustamuuttujat x4 - x5 ovat lampétila, lampdotila ero,
ajoneuvojen lukumaéra seké aika paivina. [lman tasoitusta malliin tulevat taus-
tamuuttujat xg, joka on ilmankosteus seka u;, joka on kategorinen influenssa-
muuttuja. Ilmankosteuden vaikutus vasteeseen on lineaarinen, joten tasoitusta
ei tarvita.

Viiveet Aiempien tutkimusten (Halonen et al. 2008) ja tutkittavan vasteen
luonteen perusteella voidaan pitda perusteltuna tutkia eri pituisten viiveiden
vaikutusta vasteeseen. Hoitoon ei paastd tai hakeuduta valttdmétta samana
péivana, kun altistus on tapahtunut. Malli pysyy muuten samana, mutta tes-
tattavasta hiukkasmuuttujasta z; muodostetaan uusia muuttujia summaamalla
yhteen muuttujan viivastettyja arvoja. Kaytetaan 0, 1, 3, 5 ja 7 paivin summa-
viiveité, joista esimerkiksi viiveen 3 summamuuttuja muodostetaan laskemalla
yhteen tarkasteltavan paivan lisaksi kolmen edellisen paivan arvot. Viivesumma
ottaa siis huomioon mahdollisen useamman paivan kestédneen ilmansaasteiden
pitoisuuden nousun vaikutuksen terveyskaynteihin.
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4.2 Interaktiotermin lisaaminen malliin

Tutkitaan, onko mallissa muuttujien vélilla interaktioita eli yhdysvaikutuksia.
Interaktiotermin lisdyksen jalkeen alkuperiinen yleistetty additiivinen malli on
muotoa

log(E(y)) = f(x1) + f(22) + f(x3) + f(xa) + f(25) + Brve + pi + f (i, 25),

missé f(x;,x;) on lisétty interaktiotermi ja x; ja x; voivat olla muuttujia x1 —xg
tai muita aineiston muuttujia. Tutkitaan, parantaako interaktiotermin lisdami-
nen mallia. Interaktiota voidaan tutkia esimerkiksi visuaalisesti kuvien avulla
tai tarkkailemalla selitysasteen muutoksia ja malliin lisdtyn interaktiotermin ja
muiden selittdjien merkitsevyyksia.

4.3 Tulokset eri vasteilla

4.3.1 Vasteena kuolemien lukumaara

Kun mallissa on vasteena kaikkien kuolemien lukumaarat, jaavit selitysasteet
odotetusti melko alhaisiksi (Liite 2). Paras selitysaste saadaan viiveelld nolla.
Hiukkasmuuttujien saamat p-arvot eivit ole yhdessdkadn mallissa merkitsevia
viiden prosentin riskitasolla. Taustamuuttujista ainoastaan aika tulee viiden
prosentin riskitasolla merkitsevaksi ja lahinnéd vain silloin, kun hiukkasmuut-
tujana ovat pienhiukkaset ja viiveena 0, 1 tai 7.

Paras kuolemien lukuméaraa selittdva malli, selitysasteen mielessa, saa-
daan, kun hiukkasmuuttujana on PM, 5 summaviiveella kolme. Selitysaste on
tuolloin 3.35 prosenttia. Malliin lisatyista interaktiotermeisté yksikaén ei ole ti-
lastollisesti merkitsevi. Mallien selitysasteista interaktiotermin lisadmisen jal-
keen seké interaktiotermien merkitsevyyksista lisdaa liitteessa 3.

4.3.2 Vasteena hengityselinoireet

Hengityselin- eli keuhko-oireita on tutkittu eri ikaryhmissa seka kaikkia ryh-
mid yhteensa. Eri ikdryhmista tyoikaisille eli 15-65-vuotiaille saadaan suurin
selitysaste, noin 74 prosenttia. Heikoin selitysaste saadaan vanhimmassa, yli
74-vuotiaiden ryhmissi, jossa R? jad noin 56 prosenttiin. Kaikkia ikéryhmia
yvhdessa tarkasteltaessa selitysasteeksi saadaan noin 77 prosenttia.
Taustamuuttujista ainoastaan ajoneuvojen lukumaéré on jokaisessa mallis-
sa merkitseva p-arvon ollessa alle 0.001. Se my6s muodostaa yksin suurimman
osan mallin selitysasteesta. Ajoneuvojen lukumaééréin ollessa yksin mallissa pre-
diktorina ja vasteen ollessa keuhkodiagnoosit, nousee selitysaste jo noin 60 pro-
senttiin. Yli 65-vuotiailla ajoneuvojen lukuméaré selittdd hieman vihemmaén,
noin 50 prosenttia. Suurimmassa osassa malleista myos aika ja lampotila ovat
selvasti merkitsevia. Lampdétila ero ja ilman kosteus taas eivat ole yhdessdkadn
mallissa merkitsevid, kun rajaksi otetaan prosentin riskitaso. Vanhimpien, yli
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74-vuotiaiden ryhmén, ollessa vasteena ainoa selva selittaja on ajoneuvojen lu-
kuméara. Muutamassa tapauksessa myos aika on merkitsevé taustamuuttuja.

Kun tarkastellaan malliin lisattyja interaktiotermejé kuvaajien avulla nayt-
tad, etta selvimpia interaktioita on ldhes kaikkien vasteiden tapauksessa muut-
tujien aika ja ajoneuvojen lukumadéra valilli. Myos muuttujien aika ja lam-
potila, aika ja hiukkasmuuttuja seka ajoneuvojen lukumaédré ja hiukkasmuut-
tuja valilld on useiden vasteiden ja hiukkasmuuttujien tapauksessa interaktio-
ta. Kun taas arviodaan interaktiotermin vaikutusta selitysasteen muutoksen
perusteella, nostaa lampdétilan ja ajoneuvojen lukuméaran interaktio monessa
mallissa eniten selitysastetta. Myos ajan interaktiot lampdotilan, lampotila eron,
ajoneuvojen lukumaara ja hiukkasmuuttujan kanssa nostavat monessa mallissa
selvasti selitysastetta. Kyseiset interaktiotermit ovat yleenséd myos erittain mer-
kitsevia selittdjid malleissa, varsinkin keuhkodiagnoosien tapauksessa. Muista
merkitsevien interaktioiden termeistd poiketen, lampétila ero ei yksinadn ole
malleissa merkitsevé. Sen ja samalla inversiotilanteen vaikutus vasteeseen saa-
daan esiin vasta interaktion muodossa.

Lahes kaikki merkitsevit interaktiot muodostuvat taustamuuttujien valilla
tai taustamuuttujan ja mallin hiukkasmuuttujan vélilla. Malliin alunperin kuu-
lumattomia hiukkasmuuttujia sisaltavét interaktiot eivat yleensa ole tilastolli-
sesti selvasti merkitsevid. Kun lisatdan malliin lukuméaarapitoisuusmuuttujan
interaktio massapitoisuusmuuttujan kanssa, muuttuu selitysaste korkeintaan
0.4 prosenttiyksikkod eiké interaktiotermi ole tilastollisesti merkitseva. Ainoas-
taan aktiivinen pinta-ala SA muodostaa muutamassa mallissa toisen hiukkas-
muuttujan kanssa merkitsevan interaktion. Télloinkin selitysasteen muutos on
korkeintaan vain noin 0.5 prosenttiyksikkoé. Tarkastellaan tuloksia tarkemmin
eri hiukkasmuuttujaryhmissa.

Lukumaarapitoisuusmuuttujat Lukumaarapitoisuusmuuttujilla selitysas-
te on suurin summaviiveelld yksi. Vanhimmissa ikédryhmisséd myos nollaviiveis-
ten mallien selitysasteet ovat suuria. Kun verrataan tarkemmin eri mallien se-
litysasteita, paras kaikkia hengityselindiagnooseja selittavi malli saadaan, kun
hiukkasmuuttujana on N5 yhden paivin summaviiveelld (Liite 2). Sama hiuk-
kasmuuttuja antaa parhaan selitysasteen myos 65—74-vuotiaiden ryhmaéssa. Al-
le 15-vuotiaiden seka yli 74-vuotiaiden tapauksessa suurin selitysaste saadaan,
kun x; on Ny; myoskin yhden péivin summaviiveelld. Mallin termeista hiuk-
kasmuuttuja on merkitseva yhden prosentin riskitasolla lahinné silloin, kun
on lukumaarapitoisuusmuuttuja. Esimerkiksi, kun vasteena on kaikki keuhko-
oireet keuhkai ovat merkitsevat hiukkasmuuttujat yhden ja kolmen summavii-
veilla N2.5, NO‘l ja N0.0l

Kuvassa [4.1] on esitetty hiukkasmuuttujan Ng; vaikutus logaritmoituun
vasteeseen, keuhkodiagnoosit 65-74-vuotiailla (keuh6574), summaviiveen ol-
lessa yksi. Vaikutus on tilastollisesti merkitseva, p-arvo on 0.00267. Kuvassa
nékyy yhtendisena viivana funktion estimaatti seké kahden keskivirheen ver-
ran suuntaansa oleva katkoviivoin rajattu alue, joka muodostaa 95 prosentin
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luottamusvélin. (Wood 2001; Hastie & Tibshirani 1990.)

X-akselin piikit kuvaavat havaintojen frekvensseja, tassa tapauksessa viive-
muuttujan arvoja. Yksi piikki kuvaa yhta tapausta. Summaviiveelld yksi yksit-
tdinen tapaus sisaltaéd tarkasteltavan seké edellisen paivan eli kahden paivin
Nop1-hiukkasten lukumaarien summan. Esimerkiksi vasemmanpuoleisessa ku-
vassa oikeanpuoleisin, suurimman x-akselin arvon saanut piikki, kuvaa péivien
22.-23.2.2007 hiukkaspitoisuuksien summaa. Suurin osa hiukkasmuuttujan vii-
véstetyista arvoista on pienid lukuméarapitoisuuksia ja tapausten maéra laskee
oikealle mentéaessé. Suurimmat arvot ovat siis vain yksittéisia tapauksia, jolloin
my6s luottamusvali kasvaa leveaksi.

Y-akseli kuvaa hiukkasmuuttujan summaviiveen vaikutusta logaritmoituun
vasteeseen, kun taustamuuttujat ovat mukana mallissa. Asteikko on logaritmi-
nen. Y-akselin otsikosta ndkee, mihin muuttujan tasoitusfunktiota on kéytet-
ty seké kuinka suuret ovat termin efektiiviset vapausasteet. (Wood 2001.) Jos
efektiiviset vapausasteet ovat lahelld yhtd, on prediktorin vaikutus vasteeseen
lineaarinen. Téssa tapauksessa vapausasteet ovat melko suuret, 8.29.
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Kuvio 4.1. Hengityselin diagnoosit ikdluokassa 65-74-vuotiaat

Oikeanpuoleisessa kuvassa on sama kuvaaja kuin vasemmalla, mutta nyt
yksittaiset suuret arvot on rajattu kuvasta pois ja y-akselin jakaumaa on ka-
vennettu. Kuvassa nakyy kuitenkin edelleen 75 prosenttia hiukkasmuuttujan
arvoista. Kuvaan on lisétty suora y-akselin kohtaan nolla, miké helpottaa mer-
kitsevyyden arviointia. Kun nolla ei sisélly 95 prosentin luottamusvilille, on
hiukkasten lukumaarapitoisuuden vaikutus vasteeseen merkitseva.

Kuvista ndhdéan, ettd vaikutus vasteeseen on epalineaarinen. Hiukkasten
lukumaérapitoisuuden vaikutuksen merkitsevyys vaihtelee. Alueella, jolla vai-
kutus vasteeseen on tilastollisesti merkitseva, on vaikutus selvasti positiivinen
eli diagnoosilukumaééarié nostava. Muilla alueilla vaikutus voidaan tulkita neut-
raaliksi. Jos tutkitaan saman hiukkasmuuttujan vaikutusta samaan vasteeseen
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ilman, ettd mallissa on mukana muita muuttujia, on kuvaaja selvasti positii-
vinen hiukkasmuuttujien pitoisuuden kasvaessa. Tulkinnassa tulee siis ottaa
huomioon myo6s muiden mallissa olevien muuttujien selittaméa osuus.

Tutkitaan tarkemmin selitysasteella mitattaessa parhaita malleja ja yrite-
tdan viela interaktiotermien lisddmiselld parantaa niiden selitysastetta. Kaik-
kien hengityselindiagnoosien tapauksessa suurin selitysaste saadaan lisaamalla
malliin ldmpotilan ja ajoneuvojen lukumadran interaktio muiden mallin ter-
mien pysyessi entisellddn (Liite 3). Talloin selitysaste kasvaa 78.2 prosentis-
ta 81.7 prosenttiin eli 3.5 prosenttiyksikkoa. Ajan ja ajoneuvojen lukumééran
tai ajan ja lampotilan interaktioiden lisddminen nostaa alkuperéisen mallin se-
litysastetta noin kaksi prosenttiyksikkoa. Kaikissa néissa tapauksissa lisdtyn
interaktiotermin p-arvo on erittdin merkitseva, p-arvo < 0.001.

Kun tarkastellaan tarkemmin eri ikdryhmia, alle 15-vuotiaiden tapaukses-
sa suurin lisdys selitysasteeseen saadaan myoskin lisdaamalla interaktiotermiksi
lampotila ja ajoneuvojen lukumadra. Selitysaste kasvaa alkuperéisesta 70.9 pro-
sentista lahes nelja prosenttiyksikkod. Seuraavassa ikédluokassa, 15-65-vuotiaat,
selitysastetta kasvattaa lampotilan ja ajoneuvojen lukumaéaérin interaktiotakin
enemman ajan ja lampotilan interaktio, joka nostaa selitysastetta vajaa kolme
prosenttiyksikkoa. Vanhimmissa ikédluokissa selitysasteen nousu on hieman vé-
hiisempéé. Eniten R?:sta kasvattavat edellisten interaktioiden ohella ajan ja
ajoneuvojen lukumaérin yhteisvaikutus.

Massapitoisuusmuuttujat Massapitoisuusmuuttujilla selitysaste on suurin
lahinna summaviiveilld kolme tai viisi. Vanhimmissa ikédryhmissa myo6s nollavii-
veisten mallien selitysasteet ovat suuria. Muuttujien PMs 5 ja PM;q vaikutus
ei kuitenkaan ole malleissa tilastollisesti kovin merkitseva.

Tarkastellaan kuvaa, jossa vaikutus vasteeseen on tilastollisesti merkitse-
va. Kuvassa on P M 5s-hiukkasten nollaviiveisten massapitoisuuksien vaiku-
tus logaritmoituun vasteeseen. Vasteena on keuhkodiagnoosit 65-74-vuotiailla.
Kuvasta on rajattu pois yksittaiset suuret arvot. Nahdéan, ettd vaikutus vas-
teeseen kasvaa P M, 5-pitoisuuden noustessa. Jos pitoisuus on pienempi kuin
0.013, on vaikutus vasteeseen negatiivinen eli diagnooseja on vihemman. Jos
taas PMo 5 > 0.013, on vaikutus positiivinen, mutta suurelta osin tilastollisesti
ei-merkitseva.

Muut ilmanlaatumuuttujat Muilla hiukkasmuuttujilla selitysaste on suu-
rin ldhinna summaviiveilla kolme tai viisi. Typen oksidit ovat malleissa merkit-
sevid varsinkin yhden tai kolmen summayviiveillé prosentin riskitasolla. Esimer-
kiksi, kun vasteena on kaikki keuhko-oireet on NO, merkitseva hiukkasmuuttu-
ja summaviiveella kolme. Eri ikaluokissa tulokset ovat samansuuntaisia. Tosin
nuorimpien, alle 15-vuotiaiden ryhmaésséa, hiukkasmuuttujista ainoastaan NO-
summaviivelld yksi on yhden prosentin riskitasolla merkitseva.

Suurimman selitysasteen malli eri ikdryhmissé saadaan hiukkasmuuttujal-
la NO; summaviiveelld kolme vasteen ollessa 15-64-vuotiaiden hengityselin-
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Kuvio 4.2. Hengityselin diagnoosit ikdluokassa 65-74-vuotiaat

diagnoosit. Tata mallia on tutkittu edelleen lisadamalla eri interaktiotermejé.
Kuvassa on ajoneuvojen lukumaéran ja typpidioksidin interaktio, kun typ-
pidioksidin viivesumma on kolme ja vasteena mallissa keuhkodiagnoosit 15—
64-vuotiailla. Vasemmanpuoleisessa kuvassa interaktio on kuvattu kaksiulot-
teisesti ja oikeanpuoleisessa kolmiulotteisesti. Z-akseli kuvaa interaktion vaiku-
tusta vasteeseen. Kuvista ndhdaén, ettd ajoneuvojen lukumaéaaran ja hiukkas-
muuttujan vélilla on interaktiota; vasemmanpuoleisessa kuvassa viivat eivat ole
pystysuoria. Pienilla typpidioksidin arvoilla ajoneuvojen lukumaara kayttaytyy
erilailla kuin suuremmilla.

4.3.3 Vasteena sydanoireet

Vasteen ollessa sydandiagnoosit hiukkasmuuttujista ovat merkitsevid yhden
prosentin riskitasolla osittain samat hiukkasmuuttujat ja samoilla viiveilla kuin
hengityselinoireidenkin kohdalla. Selitysasteet jaavét hieman hengityselinoirei-
den selitysasteista, paitsi yli 74-vuotiaiden ryhmaéssd. Vanhimpien ryhméan R?
on nyt ikaryhmien korkein, noin 69 prosenttia, kun alle 64-vuotiaiden ryhmas-
sé selitysaste jaa 64 prosenttiin ja 65-74-vuotiailla noin 66 prosenttiin. Kun
tarkastellaan kaikkia ikdryhmia yhdessa, saadaan selitysasteeksi noin 74 pro-
senttia.

Sydénoireidenkin tapauksessa taustamuuttujista ainoastaan ajoneuvojen lu-
kuméara on joka mallissa merkitsevé alle 0.1 prosentin riskilla. Sen ansiota on
myo0s suurin osa selitysasteesta. Jos ajoneuvojen lukuméaré on ainoa prediktori
mallissa vasteen ollessa sydédndiagnoosit, saadaan selitysasteeksi noin 60 pro-
senttia kaikissa ikédluokissa. Toinen hyvin merkitsevé taustamuuttuja lihes joka
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Kuvio 4.3. Ajoneuvojen lukumééréin ja NOz-hiukkasten interaktio

mallissa on aika. Lampotila ei aivan yhta selvasti kuulu malliin kuin keuhko-
oireiden tapauksessa, mutta monessa mallissa p-arvo on kuitenkin pienempi
kuin 0.01. Jélleen lampotila ero ja ilman kosteus eivit ole merkitsevia taus-
tamuuttujia. Myos influenssa-muuttuja tulee harvemmin malliin mukaan kuin
keuhko-oireiden tapauksessa.

Interaktiot kdyttaytyvit hyvin samoin tavoin kuin hengityselinoireiden ta-
pauksessa. Selvimpid interaktioita on varsinkin muuttujien aika ja ajoneuvojen
lukumaara valilla. Nyt selitysasteen nousu on kuitenkin vahédisempad, parhaim-
millaan kahden ja kolmen prosenttiyksikon vélilld. Sydéndiagnoosienkin ta-
pauksessa ldhes kaikki merkitsevit interaktiot muodostuvat taustamuuttujien
valilla tai taustamuuttujan ja mallin hiukkasmuuttujan valilld. Mikadn interak-
tiotermeisté ei nouse selvasti parhaaksi eri malleissa. Kun kyseessd on kaikki
sydandiagnoosit, aika ja lampotila ovat eniten selitysastetta nostava interak-
tiopari; R? kasvaa 2.5 prosenttiyksikkod. Alle 65-vuotiaiden kohdalla selvésti
eniten selitysastetta nostaa lampétilan ja ajoneuvojen lukuméaran interaktio,
2.6 prosenttiyksikkoa. Vanhempien ikdluokkien tapauksessa selitysaste nousee
eniten, kun interaktion toinen termi on aika. Ajan ja lampotilan interaktio on
selvasti merkitseva nuoremmissa ikaryhmissa, mutta yli 74-vuotiaiden kohdalla
se on merkitseva enda viiden prosentin riskitasolla. Kun verrataan interaktioter-
mien merkitsevyyksié ja kuvaajia keuhkodiagnoosien tapauksen interaktioihin,
havaitaan, ettd ne ovat hyvin saman suuntaisia. Samat interaktiotermit ovat
yleensa yhta merkitsevida molemmilla vasteryhmilld ja myos interaktiotermien
kuvaajat vastaavat toisiaan.

Lukumaaripitoisuusmuuttujat Lukuméarapitoisuusmuuttujien kohdalla
suurimmat selitysasteet saadaan lahinnd summaviiveilla yksi. Lukuméarapi-
toisuusmuuttujat ovat malleissa my0s tilastollisesti merkitsevia varsinkin van-
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himmassa 74-vuotiaiden ikaluokassa ja summaviiveilla yksi tai kolme. Paras
kaikkia sydénoireita selittdva malli, selitysasteita verrattaessa, saadaan, kun
hiukkasmuuttujana on N o; summaviiveella yksi. Erot selitysasteessa eri hiuk-
kasmuuttujien valilla eivat kuitenkaan ole suuria.

Kuvassa [£.4] on N g;-hiukkasten vaikutus logaritmoituun vasteeseen, kun
vasteena on kaikki syddandiagnoosit ja hiukkasmuuttujan summaviiveena kol-
me. Yhteys on tilastollisesti merkitseva. Kuvassa x-akselilla on Ng g;-hiukkas-
muuttujan lukumaarapitoisuudet yhden piikin kuvatessa tarkasteltavan seka
kolmen edellisen paivan tuntien lukumaarapitoisuutta. Y-akselilla on hiukkas-
muuttujan vaikutus logaritmoituun vasteeseen log(F(y)), missa y on sydénoi-
reiden lukumaéaara kaikissa ikaluokissa. Y-akselin kohtaan y = 0 on piirret-
ty merkitsevyyden hahmottamista helpottava suora. Kuvasta on rajattu ulko-
puolelle yksittaiset suuret arvot, joiden vaikutus ei ole merkitseva. Nahdaan,
etta alueella, jolla vaikutus vasteeseen on tilastollisesti merkitseva, on vaiku-
tus aluksi positiivinen. Suurin osa arvoista sijoittuu télle tai tilastollisesti ei-
merkitsevélle alueelle. Suurimpien pitoisuuksien alueella vaikutus vasteeseen on
negatiivinen, mutta havaintoja on melko vahén.
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Kuvio 4.4. Sydédndiagnoosit kaikissa ikéluokissa

Tutkitaan tarkemmin suurimman selitysasteen saaneita malleja ja yrite-
taan viela interaktiotermien lisddmiselld parantaa niiden selitysastetta (Liite
3). Kuvassa on ajoneuvojen lukumaaran ja ajan interaktio, kun mallissa
vasteena on kaikki sydandiagnoosit ja hiukkasmuuttujana N o; viivesummalla
yksi. Vasemmanpuoleisessa kuvassa interaktio on kuvattu kaksiulotteisesti ja
oikeanpuoleisessa sama interaktio on kolmiulotteisesti. Z-akseli kuvaa interak-
tion vaikutusta vasteeseen. Interaktiotermi on tilastollisesti merkitseva. Kuvis-
ta ndhdaédn, ettd muuttujien valilli on interaktiota. Ajoneuvojen lukuméara
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kayttaytyy erilailla eri aikoina.
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Kuvio 4.5. Ajoneuvojen lukumééran ja ajan interaktio

Massapitoisuusmuuttujat Sydanoireiden tapauksessa muuttujien PM, 5
ja PMq selitysasteet ovat usein suurimmillaan nollaviiveelld. Kun tarkastel-
laan sydéndiagnooseja eri ikaryhmisséd, tuottaa PMs, 5 nollaviiveella kaikis-
ta hiukkasmuuttujista suurimmat selitysasteet alle 65-vuotiaiden tapauksessa.
Erot selitysasteessa eri hiukkasmuuttujien vélilla eivat kuitenkaan ole suuria.
Massapitoisuusmuuttujat ovat tilastollisesti merkitsevia prosentin riskitasolla
eri ikdryhmisté vain alle 65-vuotiaiden kohdalla.

Kuvassa [4.6] on P M 5-hiukkasten vaikutus logaritmoituun vasteeseen, kun
vasteena on sydandiagnoosit alle 65-vuotiailla ja hiukkasmuuttuja on mallis-
sa viiveelld nolla. Yhteys on tilastollisesti merkitsevi. Kuvassa x-akselilla on
P M, s-hiukkasmuuttujan massapitoisuudet ja y-akselilla on hiukkasmuuttujan
vaikutus logaritmoituun vasteeseen, missa y on sydanoireiden massapitoisuus
alle 65-vuotiailla. Kuvasta on rajattu ulkopuolelle yksittaiset suuret ja pienet
arvot. Nahdaén, ettd alueella, jolla vaikutus vasteeseen on tilastollisesti mer-
kitsevd, on vaikutus aluksi negatiivinen, mutta kasvava. Suurin osa arvoista
sijoittuu télle tai tilastollisesti ei-merkitsevélle alueelle. Suurimpien pitoisuuk-
sien alueella vaikutus vasteeseen on positiivinen.

Muut ilmanlaatumuuttujat Sydénoireiden tapauksessa muuttujan SA se-
litysasteet ovat usein suurimmillaan viiveelld nolla ja typen oksidien summa-
viiveella yksi tai kolme. Typen oksidit ovat tilastollisesti merkitsevimpia sum-
maviiveelld kolme, kun taas SA ei ole merkitseva yhdessédkdan mallissa.
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Kuvio 4.6. Syddndiagnoosit alle 65-vuotiailla

4.4 R-ohjelmisto ja gam-funktio

Analyysit suoritetaan tilasto-ohjelmisto R:lla versiolla 2.7.1 kayttamalla kir-
jastoa mgcv ja sen versiota 1.4-0. Kirjasto mgcv tarjoaa tyokaluja yleistettyjen
additiivisten mallien sekd muiden yleistettyjen harjaregressioiden (ridge regres-
sio) kdyttdmiseen. Yleistettyjen additiivisten mallien esittdmiseen kéytetaan
gam-funktiota, jossa voidaan maéritella mallin ja aineiston liséksi esimerkiksi
haluttu funktioperhe, linkkifunktio seké tasoitusfunktion solmukohtien méa-
ran.
Gam-funktio on muotoa

gam (formula , family=gaussian () ,data=list () ,weights=NULL,
subset=NULL,na.action , offset=NULL, control=gam. control (),
method=gam.method (), scale=0,knots=NULL, sp=NULL,

min. sp=NULL,H=NULL,gamma=1, fi t =IRUE, paraPen=NULL,
G=NULL, in .out ,...) ,

joka on tdmén tutkielman tapauksessa muotoa

gam (formula , family=poisson ,data=pht ,na.action=na.omit,
scale=-1)

Jakaumaperheeksi valitaan siis Poissonin jakauma ja maéritellaan aineisto.
Skaalaksi valitaan -1, mika tarkoittaa, ettd tasausparametri valitaan yleiste-
tyn ristiinvalidoinnin (generalized cross validation, GCV') avulla. Na.action-
kaskylla méaritellaan puuttuvien arvojen kasittelyd. Muut parametrit ovat ole-
tusten mukaisia. (Wood 2009)

Gam-funktion formula-kohta sisaltda varsinaisen mallin, joka on esimer-
kiksi muotoa

33



y <= s(x0)+s(x1)+x2+factor (x3)+s(x4,x5),

missd s on tasoittava funktio. Tasoittavana kantana kéytetadn oletuksen mu-
kaisesti regressiosplinejd, tarkemmin "thin plate regression splines” (T'PRS).
Muita mahdollisia tasoittavia kantoja ovat muun muassa kuutiollinen regres-
siosplini (cubic regression spline, C'RS) ja P-splinit (P-splines)

Gam-mallia voidaan havainnollistaa piirtdmalld esimerkiksi plot-késkyn a-
vulla, jolloin saadaan jokaisesta tasoitetusta muuttujasta esimerkiksi kuvan
vasemmanpuolen kaltainen kuvaaja. Tarkempaa tietoa mallista saadaan esi-
merkiksi summary- tai anova-kaskyilla. Tulostus kertoo mallin tasoitetuille
termeille muun muassa estimoidut efektiiviset vapausasteet (effective degrees
of freedom, edf). Niiden avulla voidaan arvoida sovitetun mallin joustavuutta.
(Wood 2006.) Alle yhden suuruiset efektiiviset vapausasteet eivét ole endé luo-
tettavia, eikd alle 0.5 vapausasteita edes raportoida (Wood 2009). Lisatietoa
kirjastosta mgcv ja gam-funktiosta on saatavilla esimerkiksi ldhteista Wood
(2001, 2006 ja 2009).
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5 Yhteenveto

Tutkielmassa mallinnetaan pienhiukkasaineistoa yleistetyilld additiivisilla mal-
leilla. Mallintamiseen kaytettya aineistoa esitelladn tutkielman alussa. Aineis-
tosta tutkitaan tamperelaisten altistumista ulkoilman pienhiukkasille ja muille
epapuhtauksille erityisend mielenkiinnonkohteena pienhiukkasten aiheuttamat
terveysvaikutukset. Yleistetyillad additiivisilla malleilla luodaan malli, jolla voi-
daan mallintaa pienhiukkasten vaikutusta terveyteen. Vasteena ovat tehdyt
hengityselin- ja sydandiagnoosit seka kuolemat. Jo aiemmin kehitettya analyy-
simallia sovelletaan ja kehitetdan eteenpain. Uutena asiana malliin tulee muut-
tujien véliset interaktiot, joiden vaikutusta tutkitaan. Tulosten tulkinnassa tay-
tyy huomioida melko suuri puuttuvien arvojen osuus. Myos diagnoositietojen
puuttuminen tietyiltd yksikoilta saattaa aiheuttaa harhaa eli systemaattista
virhetté tuloksiin.

Yleistettyja additiivisia malleja muodostetaan aineistosta kymmenelle eri
vasteelle. Vasteen ollessa kuolemien lukumaérat, jadvat selitysasteet pieniksi,
eika eri hiukkasmuuttujien ja viiveiden vélilla ole paljon eroa vaikutuksessa seli-
tysasteeseen. Hiukkasmuuttujat eivit ole yhdessédkadn mallissa merkitsevia vii-
den prosentin riskitasolla ja taustamuuttujistakin ainoastaan aika tulee osassa
malleissa merkitseviksi. Myoskédan interaktitermien lisays ei juurikaan vaikuta
selitysasteisiin. Interaktiotermit eivit ole malleissa merkitsevia selittajia. Nail-
la malleilla ja aineistolla ei siis onnistuta mallintamaan hyvin tamperelaisten
kuolemia. Tilanne voisi muuttua, jos kuolemat olisi luokiteltu esimerkiksi eri
kuolinsyihin ja ikaluokkiin.

Hengityselinoireiden ollessa vasteena, sopii valittu malli hyvin aineistoon.
Mallien selitysasteet ovat suurinpia tyoikaisilla, 74 prosenttia, ja pienimpia van-
huksilla, 56 prosenttia. Selitysasteet ja hiukkasmuuttujien merkitsevyydet ovat
parhaimmillaan summaviiveilld yksi ja kolme. Kaikissa ikaluokissa ajoneuvojen
lukumédara on téirkein selittédjé ja kasvattaa selvasti eniten selitysastetta. Pien-
hiukkasmuuttujien kohdalla on havaittavissa selva ero lukumaéaara- ja massapi-
toisuusmuuttujien valilla. Lukumaarapitoisuudella mitatut hiukkasmuuttujat
ovat malleissa useammin merkitsevia kuin massapitoisuusmuuttujat. Myos nii-
den kuvaajat kayttaytyvit eritavoin nailla taustamuuttujilla. Typpidioksidi on
myoOs monessa mallissa merkitseva prediktori.

Mallintamista jatketaan interaktioiden tutkimisella. Malleihin lisdtyt in-
teraktiotermit kasvattavat selitysastetta keuhkodiagnoosien tapauksessa par-
haimmillaan noin 3.5 prosenttiyksikkoa. Tilastollisesti merkitsevia interaktioita
muodostuu mallissa jo mukana olevien taustamuuttujien ja hiukkasmuuttujan
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kesken, tyypillisimpané ajan ja ajoneuvojen lukumaéérén interaktiot toistensa
ja lampotilan seka ldmpotila eron kanssa.

Kun vasteena ovat sydanoireet, jadvat selitysasteet hieman hengityselinoire-
mallien selitysasteista. Nyt vanhimmassa ikdryhmassé selityasteet ovat suurim-
pia, 69 prosenttia. Parhaat selitysasteet ja merkitsevyydet saavutetaan 0 — 3
paivian summaviiveilla. Taustamuuttujista jalleen ajoneuvojen lukuméara on
kaikissa malleissa merkitseva ja selittdd ylivoimaisesti eniten koko mallissa.
Lukuméara- ja massapitoisuuksisilla pienhiukkasilla on téllakin vasteella eroa.
Nyt kuitenkin massapitoisuusmuuttuja on useammin mallissa tilastollisesti mer-
kitseva, kuin keuhkodiagnoosien tapauksessa.

Sydéanoireiden mallintamista jatketaan interaktioiden tutkimisella. Mallei-
hin lisatyt interaktiotermit kasvattavat selitysastetta sydandiagnoosien tapauk-
sessa hieman vahemman kuin hengityselindiagnoosien tapauksessa. Eri vasteilla
tilastollisesti merkitsevét interaktiotermit ja niiden kuvaajat ovat hyvin saman-
laisia kuin hengityselindiagnoosien tapauksessa.

Muissa tutkimuksissa on saatu samansuuntaisia tuloksia. Padkaupunkiseu-
dun hiukkaspitoisuuksia tarkastelleessa tutkimuksessa Halonen et al. (2008)
havaitsivat, ettd hiukkaspitoisuuden nousu lisasi hengityselindiagnooseja. Eri
ikéisten oireisiin hiukkaset vaikuttivat eri tavoin ja erilaisella viiveelld. Ruuska-
nen et al. (2001) totesivat omassa tutkimuksessaan, ettéd lukumadri- ja massa-
pitoisuusmuuttujat kayttaytyvat eritavoin ja niitd on syyta vertailla erikseen.
Myos tama tutkimus vahvistaa asiaa. Lukumaéra- ja massapitoisuusmuuttujat
eivit korreloi hyvin keskendan ja saavat aikaan erilaisia tuloksia.

Johtopédatoksena voidaan sanoa, ettd pienhiukkasten sekd typen oksidien
ja hengityselinoireiden seké sydanoireiden vélilla on selva yhteys. Hiukkaspi-
toisuuden ilmassa kasvaessa tehtyjen diagnoosien maara kasvaa. Vaikutukset
nékyvat yleensé yhden — kolmen péivin summaviiveelld. Lukuméarapitoisuus-
muuttujat antavat selitysasteen ja merkitsevyyksien mielesséd parempia tulok-
sia kuin massapitoisuusmuuttujat, varsinkin hengityselinoireiden tapauksessa.
Erikokoisten ja eri tavoin mitattujen hiukkasten tai typen oksidien valilla ei
kuitenkaan ole interaktiota. Eri hiukkasmuuttujien samanaikaiset korkeat pi-
toisuudet eivit aiheuta yhdysvaikutusta, joka olisi enemman kuin muuttujien
erillisten vaikutusten summa. Sen sijaan taustamuuttujien, varsinkin ajoneu-
vojen lukuméaréan, ajan, lampotilan seka lampotila eron vélilla on interaktiota.
Kuolemien lukuméaraé ei onnistuta néillda malleilla mallintamaan hyvin.

Lopuksi haluan kiittaé ohjaajaani dosentti Tapio Nummea kannustavasta
ja kérsivallisesté ohjauksesta. Kiitos kaikille pienhiukkastutkimuksessa mukana
oleville kiinnostavasta aineistosta seké rakentavista kommenteista. Atelle suuri
kiitos seka teknisesté ettd henkisesta tuesta.
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Liite 1: Hiukkasmuuttujien p-arvot

Hiukkasmuuttujien tilastollinen merkitsevyys malleissa eri vasteilla ja eri vii-
veilla ilman interaktiotermié. Alle 0.01:n p-arvot on lihavoitu.

V”.VE PM 25 N 25 N a4 N a,04 S'ﬂ' NO ND 2 PM 40
HE <15 |0 044243 098972  0.98410 096994 (009295 |0.92023  |0.79932  0.40356
1 052% 0.02371* 0.01800° |0.02193* 03019  0.0457*  0.00842 % 0.95750
3 06420 0.0405* 00837 0.0857 0.166 0.0423%  0.0B55 0.915
5 |0.5460 0.7612 0.6828 0.6667 0.745 0.5587 0.915 0.2339
7 00502 0.5112 0.5070 0.4783 08103 09872 098669  0.253
HE 1564 |0 00674 0.9377 0.656 0,655 015645 |0.56794 0658 0.7641
1 02649 0.003425 = 0.00204 = 0.00196 = |065581 01123 0.016456 = |0.3432
3 037298 0.002819 = 0.001655 = 0.001761 = |[0.173569 | 0.008639 = 0.000931 “* 0.35285
5 083324 0.44601  0.27045 046405  |0.489157 0125114  0.003960 * |0.0375*
7 0.06265 049526 053114 051358 (0123250 0605816 |0.11738  (0.14828
HE B5-74|0  0.000413 = 023855  |0.57010 022400  |0.3198 049606 |0.12545  |0.02620 °
1 0247 0.001762 = 0.001586 = 0.002673 ~ (063057 0.05116  0.07047  |0.5490
3 0928 0.020253 % 0.023641 * 0.022750* 0511358 012349 (.03046°  0.16521
5 043109 099534 098935 098858 (08395  0.84689  0.8516 0.34286
7 0.13m 096893  0.98296 097675 (07331 094329 040235 | 0.011304°
HE =74 |0 |0.0387*  |0.9406 0.9804 0.9780 01841 02142 0.1541 0.0840
1 00853 0.01704* 0.01162% 0.01200* 05062 06312 0.3212 0.4627
3 0.35% 0.00509 = 0.0041= 0.00522* |0.1B16  0.1730 0.01786%  0.7491
5 0.4508 0.3213 0.3013 0.3218 05561  0.9690 010802 07139
7 05248 0.7945 0.7881 0.2058 05577 09751 0.3245 0.7552
HE kaikki [0 |0.0748 0.940 0.656 0,655 0.240 0872 0693752 0693
1 0208 0.005556 = 0.001435 = |0.001429 = |0.785 0.0753 0.012727 % 0.745
3 05357 0.00204 = 0.00126 ™ 0.00134* |0.151374 0.01053* 0.00320 = 0422
5 0.70008 0632144 0601944 0633328 |0714859 0265914 | 0.035722* |0.0B1576
7 0.04546° 0448607 0479655 |0.448003 031803 078080 0.31984  0.055
S<hg [0 0.00586' |0.674E 0.6037 06012 012981 |0.0522 07928 04247
1 000383 (00335° 0.0265°  0.0276% 0BG 0.2393 0.2441 0.4067
3 00932 0.0895 0.052 0.053 0.928 0.0361*  0.0471*  0.2677
5 00841 0.9832 0.9491 0.9486 02152  0.869 0432274  0.0912
7 0.00662* 09599 0.981 0406719 01682  0.599 078113 0.000424
SB5.74 |0 0.026435° 0535610 052930 0561153 |0.16648 054515 |0.145547  |0.1593424
1 0104135 007784 0057852 0061185 |0.58440 0.08001  0.0846 0.50937
3 059150 0.0164% 0010477 0.01288* 06371 0.00845 % 0.0717* 05391
5 09831 0.7937 0.7311 0.8000 09993  0.1593 0.1019 0.190703
7 004fef0* 05283 044650  0.28683 09650 0.1510 0.2160 0.0497 *
S»74 |0 |0.0593 03169 0.2533 0.2850 0.255 0.551 0579872  |0.651
1 0.031671* 0.00923 % 0.00594 = (0.00537 * 09851 0511 0.186 0.4571
3 0282718 0.00225* 0.00148 % (0.00139** |0.466 0.045%  0.00239 % |0.1510
5  0.198262 0.17B 0.152 0.152 09951581 (0533731 0.0646 0.131283
7 0260488 0389976 0.35234  0.341980 0857018 |0.657 0102647 0157177
Skakk |0 C.01107 040822 035725 034708 019080 |0.62945  0.67390  0.45549
1 0.00854™ 0074497 0.00861** 0.00893* |0.95731 0.14178  0.2549 0.54604
3 021994 0.00691 = 0.00445* 0.00455* |0BG14  0.00902  0.074% 0.3145
5 03019 0.6004 0.551 0.5558 07748 0.3672 0.148 0.1219
7 0.0840 0.6516 0.7625 0.7708 06691 0355 0.33% 0.0425 *
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Liite 2: Mallien selitysasteet

Mallien selitysasteet eri vasteilla, hiukkasmuuttujilla ja viiveilla.

Viive |Pid ; o Nag Nos W09 SA NO NO, PM 4
HE <15 |0 0.693 0.697 0.697 0.697 0.697 0.695 0.696 0.694
1 0.7 0.703 0.709 0.703 0.694 0.703 0.702 0.697
3 0.702 0.701 0.701 0.701 0.703 0.696 0.697 0.695
] 0.697 0.697 0.697 0.697 0.696 0.697 0.694 0.706
7 0.6949 0.692 0.692 0.692 0.6 0.6 0.6 0.695
HE 15-64 |0 0.737 0.738 0.738 0.738 0.738 0.736 0.736 0.737
1 0.736 0.747 0.743 0.743 0.733 0.743 0.745 0.74
3 0.742 0.746 0.746 0.747 0.745 0.745 0.752 0.741
] 0.735 0.733 0.733 0.733 0.733 0.737 0.743 0.741
7 0.733 0.734 0.734 0.734 0.737 0.73 0.736 0.727
HE 65-74 |0 0.645 0.636 0.634 0.636 0.623 0.631 0.635 0.64
1 0.631 0.651 0.651 0.65 0.633 0.641 0.642 0.635
3 0.629 0.633 0.633 0.633 0.631 0.631 0.631 0.637
] 0.636 0.634 0.634 0.634 0.634 0.641 0.641 0.641
7 0.634 0.634 0.634 0.634 0.633 0.633 0.642 0.646
HE =74 |0 0.564 0.563 0.562 0.562 0.572 0.565 0.564 0.563
1 0.564 0.571 0.572 0.571 0.567 0.563 0.563 0.563
3 0.565 0.563 0.564 0.564 0.565 0.557 0.56 0.562
] 0.558 0.555 0.555 0.555 0.553 0.554 0.556 0.56
7 0.553 0.553 0.553 0.544 0.554 0.544 0.543 0.552
HE kaikki |0 0.7649 0.763 0.763 0.763 0.772 0.767 0.767 0.763
1 0.763 0.7a2 0.7a 0.7a 0.763 0.775 0.775 0.7649
3 0.772 0.777 0.777 0.77a 0.776 0.775 0.7a 0.763
] 0.767 0.763 0.763 0.763 0.77 0.77 0.77a 0.77
7 0.766 0.766 0.766 0.766 0.763 0.765 0.7649 0.753
S <65 0 0.643 0.644 0.646 0.646 0.646 0.643 0.644 0.644
1 0.645 0.644 0.645 0.645 0.641 0.641 0.64 0.64
3 0.641 0.643 0.643 0.643 0.641 0.646 0.646 0.64
] 0.626 0.629 0.629 0.629 0.63 0.624 0.63 0.623
7 0.626 0.625 0.625 0.63 0.629 0.617 0.616 0.634
56574 |0 0.661 0.653 0.66 0.653 0.658 0.655 0.661 0.662
1 0.655 0.663 0.664 0.664 0.655 0.653 0.666 0.658
3 0.654 0.657 0.657 0.657 0.654 0.656 0.66 0.657
] 0.644 0.645 0.645 0.644 0.644 0.646 0.651 0.654
7 0.647 0.642 0.642 0.642 0.634 0.64 0.641 0.645
5=74 0 0.692 0.694 0.693 0.693 0.691 0.683 0.683 0.69
1 0.692 0.696 0.696 0.696 0.6849 0.691 0.692 0.6849
3 0.691 0.696 0.696 0.696 0.692 0.693 0.695 0.696
] 0.674 0.68 0.68 0.68 0.674 0.68 0.681 0.686
7 0.672 0.673 0.673 0.673 0.672 0.671 0.673 0.674
Skaikki |0 0.751 0.75 0.75 0.75 0.743 0.746 0.746 0.743
1 0.747 0.752 0.752 0.752 0.745 0.743 0.747 0.745
3 0.745 0.743 0.743 0.743 0.745 0.75 0.743 0.745
] 0.734 0.735 0.735 0.735 0.735 0.733 0.736 0.737
7 0.734 0.735 0.733 0.733 0.732 0.723 0.7249 0.732
Kuolkai |0 0.0161 0.0221 0.0226 0.0225 0.0165 0.0133 0.0136 0.0132
1 0.0136 0.0173 0.0174 0.0172 0.0142 0.00951 |0.0136 0.0148
3 0.0335 0.0136 0.0136 0.0135 0.0213 0.0109 0.00561 |0.018
] 0.0154 0.013 0.0124 0.0123 0.0194 0.000187 0.000133 0.0131
7 0.0124 0.0164 0.0163 0.0166 0.0193 0.00449 000205 0.0149
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Liite 3: Interaktiotermit

Eri interaktiotermien lisidminen parhaan selitysasteen tuottaviin malleihin.
Raportoitu uusi selitysaste sekéd interaktiotermin merkitsevyys. Mallien suu-
rin selitysaste on lihavoitu, samoin p-arvot<0.01.

Lisatty interakfiotermi

Alkuperiinen malli aikaajolkm  aika temps zrﬂ"ﬁem :::Efn 2:1";”5 aika,x ajolkm,x
y=keuhkai e 0.782 | 0.735 0.507 0.509 0.817 0.755 0.75 0.78
x=viisu[n2.651) _ p-arvo 0.000513* 5.05e08*™ 23e0B*™  <2e16%*  <2e1f®™  0.404741 0.0404798
y=keuh15 R 0708 | 0727 0.737 0.739 0.747 0714 0.709 0.709
x=viisuln0.1,1) __ parve 0.000761**  7.63e07%*  geO7 = 3.06e-13* <dedf==  (.96253 0.95777
y=keuh1565 R 0752 | 0.759 0.781 0.781 0.773 0.756 0.768 0.754
x=viisu[no2,3)  p-arvo 0.999620 24Be09*  977e09%™  <Zed6%*  <2e-16%  1.84e05™*  <de16™
y=keuh&574 e 0.651 | 0.678 0.669 0.671 0.678 0.665 0.651 0.651
x=viisu[n2.51) _ parvo 0000416+ 0350436 0252668  E7dedE*  <2edG*t  0.930029 0.930127
y=keuh74 R 0572 | 0.59 0.583 0.582 0.55% 0.5% 0.572 0.572
x=viisuln0.1,1) ___ p-arvo 0.00674*  0.01757°  0.01798*  <Je-16=*  0.00644*  0.90673 0.91297
y=sydkai S 0752 | 0774 0.777 0778 0773 078 0.752 0.752
x=viisu[n0.01,1) _ p-arvo £.9e-07 ==  D.OD0BE5=* 3.8eD7**  1.27e-d4*= 0000382+  0.94127 0.94833
p— e 0.649 | 0.665 0.664 0.665 0.675 0.664 0.665 0.664
x=pm2.5 p-arvo 0.00395**  0.000299**  0.000313** G.24e-117*  <2e-167*  0.000253* < 2e-16™
y=sydE574 e 0.666 | 0678 0.681 0.681 0.679 0.677 0.682 0.667
x=viisulno2,1) __ parve 0.000714*+  0.000257 = 1.07e05+* 5.85ed7*=  <dedf==  0.0121* <Ze-16
y=sydT4 R 0692 | 0.724 0.715 0.715 0.711 0.693 0.712 0.701
x=viisulno,3) p-arvo 1.68e08  00170° 0.0384* 7.81e08*  0.0400° 3ATeD5*™  <3e g
y=kuolkm R 0.0335 | 0.0335 0.0335 0.0335 0.0342 0.0337 0.0335 0.0337
x=viisulpm2.5.2) _p-arvo 0.9616 0.9310 0.9301 0.5807 0.5701 0.9445 0.5704
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