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Tiivistelma

Lonkkamurtumat ovat yksi yleisimmista vanhusten elamanlaadun huonone-
miseen johtavista syista ja niiden hoidon kansantaloudelliset vaikutukset ovat
merkittavat. Hoidon kustannukset ovatkin eras tarkea mittari hoitokaytan-
toja vertailtaessa. Tassa tutkielmassa kustannuksia vertaillaan sairaanhoitopii-
rien tasolla, koska suurin osa lonkkamurtumien hoidoista muodostuu erilaisista
jatkohoidoista, jotka eivat ole sairaalakohtaisia.

Tutkimusaineisto, joka on saatu yhdistelemalla ja muokkaamalla useiden eri
rekisterien tiedoista, koostuu kaikista tietyt kriteerit tayttavista ensimmaisen
kerran lonkkansa murtaneista potilaista (16 881 tapausta) vuosilta 1998 - 2001.
Tyossé kehitellddn vastaavuuspisteméérin (propensity score) kiyttoon perus-
tuvaa tutkimustekniikkaa terveydenhuollon yksikoiden kustannusten vertai-
luun sopivaksi menetelmaksi, mika on uusi lahestymistapa talla sovellusalueel-
la. Teoreettisen kehittelyn rinnalla menetelmaa sovelletaan Helsingin ja Uuden-
maan, Varsinais-Suomen ja Satakunnan sairaanhoitopiirien vertailuun.

Havaitaan, etta erityisesti Helsingin ja Uudenmaan sairaanhoitopiirin ja
Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin kustannukset poikkeavat merkittavasti toi-
sistaan. Menetelma tarjoaa hyvan lahtokohdan myos kustannuksiltaan erilais-
ten ryhmien potilasrakenteen tarkasteluun. Tyossa tutkitaan myos usean sairaan-
hoitopiirin samanaikaiseen vertailuun soveltuvaa yleistettya vastaavuuspiste-
maaraa. Lisaksi tarkastellaan potilaiden ryhmittelya kustannusjakauman pe-
rusteella.

Téssa esitetyilla menetelmilla voidaan toteuttaa suoraviivaisesti Suomen
kaikkien sairaanhoitopiirien valiset kustannusvertailut. Saatujen tulosten tul-
kitseminen hoitokaytantojen ja hoidon tulosten kannalta on mielenkiintoinen
jatkoaihe. Nakyvatko kustannuserot esimerkiksi hoitotuloksissa? Monista kiin-
nostavista jatkotutkimusten aiheista mainittakoon esimerkiksi yleistetty vas-
taavuuspistemaara, ydinestimaattorin harha ja vastaavuuspistemaaran kaytto
ryhmittelyssa.

Hakusanat hoitokaytanto, kustannusjakauma, rekisteriaineisto, ydinestimoin-
ti, yleistetty vastaavuuspistemaara
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1 Johdanto

Vaeston ikaantyminen on vaativa haaste terveydenhuollolle. Kun vaesto ikaan-
tyy, hoitotarpeet kasvavat. Ladketieteen kehittyessa myos hoitomahdollisuudet
paranevat, mutta taloudelliset voimavarat asettavat kaytannon hoitotoimin-
nalle omat rajoitteensa. Téssa tilanteessa korostuu tarve kehittaa hoitokaytan-
toja entista tehokkaammiksi ja vaikuttavammiksi myos resurssien kayton kan-
nalta.

Hoidon kustannukset ovat eréds tarkea mittari hoitokaytantoja vertailtaes-
sa. Jos oletetaan hoidon tavoitteet kaikkialla samoiksi, niin hoidon tuloksia
ja kaytettyja resursseja voidaan vertailla hyvien hoitokaytantojen 16ytamisek-
si. Lonkkamurtumien hoidossa tavoitteena on palauttaa potilaan toimintakyky
murtumaa edeltaneelle tasolle. Jos jokin terveydenhuollon yksikko saavuttaa
tavoitteensa muita pienemmilla kustannuksilla, voidaan sen hoitokaytannoista
ehka ottaa oppia.

Kustannusten kaytto hoitokaytantojen arvioinnissa on kuitenkin ongelmal-
lista, koska jo pelkké kustannusten vertailu on osoittautunut kaytannossa han-
kalaksi. Tassa tyossa kustannusvertailut perustuvat laajojen rekisteriaineis-
tojen hyvaksikayttoon, mika asettaa tutkimusotteelle omat erityisvaatimuk-
sensa. Kun sairaanhoitopiirien hoitokaytantoja vertaillaan kustannusten avul-
la, pitaisi kustannuserojen luonnollisesti johtua ensisijaisesti hoitokaytantojen
valisista eroista. Kustannusten suora vertailu voi kuitenkin olla harhaanjohta-
vaa, silla esimerkiksi piirien potilasaineksen vaihtelu saattaa peittda hoitokéay-
tannoista johtuvat kustannuserot.

Tutkielmassani esitédn vastaavuuspistemédran (propensity score) kiyttoon
perustuvan menetelman, joka soveltuu terveydenhuollon yksikoiden kustan-
nusten vertailuun. Menetelméaa, joka on talla sovellusalueella uusi ldhesty-
mistapa, kaytetaan eri sairaanhoitopiirien lonkkamurtumapotilaiden kustan-
nusten vertailuun. T&lla menetelmalla voidaan yksinkertaisella tavalla kontrol-
loida muun muassa potilasaineksen systemaattisista eroista johtuvaa sekoit-
tavaa vaikutusta kustannuseroihin. Nain piirien keskimaaraiset kustannuserot
ovat tulkittavissa entista luotettavammin. Tassa tyossa vertaillaan Helsingin- ja
Uudenmaan sairaanhoitopiirin (HUS), Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin ja
Satakunnan sairaanhoitopiirin hoitokustannuksia keskenaan. Samalla menetel-
malla voidaan vertailla myos muiden piirien kustannuksia, mutta laajuutensa
vuoksi muiden vertailujen tuloksia ei esiteta tassa tyossa.



1.1 Lonkkamurtumien hoito ja kustannukset

1.1.1 Yleista

Lonkkamurtumat ovat yksi yleisimmista vanhusten elaméanlaadun huonone-
miseen johtavista syistd. Koska lonkkamurtumien hoito on kallista ja vanhus-
ten osuus vaestosta kasvaa, tulevat seka lonkkamurtumapotiladen maara, etta
hoidon kansantaloudelliset vaikutukset kasvamaan entisestaan. Vanhuksilla on
yleensd myos muita vaivoja, jotka lisaavat hoitokustannuksia.

Lonkkamurtuma itsessaan ei yleensa aiheuta pysyvaa elaméanlaadun alene-
mista tai kuolemaa, mutta lonkkamurtumasta saattaa alkaa hoitokierre, joka
johtaa laitostumiseen tai jopa kuolemaan. Kun lonkka murtuu, iakkailla poti-
lailla yleensa esiintyvat muut terveysongelmat heikentavat potilaan kuntoa ja
hidastavat toipumista. Jos toipuminen pitkittyy, kunto jaa pitkaksi aikaa al-
haiselle tasolle ja potilas altistuu uusille vaivoille. Ennen murtumaa taysin oma-
toimisista vanhuksista puolet jad osittain ja kolmannes taysin riippuvaiseksi
ulkopuolisesta avusta (Narinen ym. 2001).

Alle 50 -vuotiailla lonkkamurtumien vammamekanismi on yleensé suuriener-
giainen: murtuma on syntynyt esimerkiksi liikennetapaturmassa tai putoamisen
yhteydessa. Yli 50 -vuotiaiden lonkkamurtumat syntyvat yleensa pieniener-
giaisesti liukastumisen, kompastumisen tai vuoteesta putoamisen yhteydessa
(Liithje 1984.) Yleisimmét lonkkamurtuman riskié kasvattavat syyt ovat alen-
tunut toimintakyky ja heikentynyt lihaskunto (Marks ym. 2003).

Lonkkamurtuman hoito tapahtuu pitkan ajan kuluessa useissa terveyden-
huollon ja sosiaalihuollon toimipisteissa. Hoito alkaa yleensa siita, kun potilas
tulee paivystyspoliklinikan kautta sairaalaan. Kaytannossa lahes kaikki lonkka-
murtumapotilaat leikataan. Leikkauksen jalkeen potilas viettdd noin viikon
sairaalassa, minka jalkeen kuntoutus jatkuu terveyskeskuksessa tai mahdolli-
sesti vanhainkodissa. Hoidon tavoitteena on palauttaa potilas ennen murtumaa
olleelle omatoimisuuden tasolle.

Yleinen suositus on, etta potilas tulisi leikata mahdollisimman pian, mikali
kunto sen sallii. Nopea leikkaukseen péaasy on tarkead erityisesti huonokun-
toisille potilaille. Sund ja Liski (2005) osoittivat, ettd hyvin huonokuntoisten
nopeasti leikattujen (alle kolme y6td murtumasta) potilaiden kuolleisuus oli al-
haisempi kuin leikkausta kauemmin (véhintaan kolme y6td murtumasta) odot-
taneiden hyvin huonokuntoisten potilaiden kuolleisuus.

Lonkkamurtuma tarkoittaa reisiluun yldosan murtumaa. Reisiluu voi mur-
tua useasta eri kohdasta ja murtuman tyyppi maaritellaan sijainnin perusteel-
la. Tassa tyossa erotellaan toisistaan kolme murtumatyyppia: reisiluun kaulan
murtumat, trokanteeriset murtumat ja subtrokanteeriset murtumat. Nama mur-
tumatyypit on esitetty Kuviossa 1.1.

1.1.2 Lonkkamurtumapotilaat hoitoilmoitusrekisterissa

Sosiaali- ja terveydenhuollon hoitoilmoitusrekisterit (ks. esimerkiksi Sund 2000)
ovat Stakesin yllapitdmia valtakunnallisia rekistereité, joissa on yksilotason tie-



Kuva 1.1. Murtumatyypit. 1. Reisiluun kaulan murtuma. 2. Trokan-
teerinen murtuma. 3. Subtrokanteerinen murtuma.

toja potilaista. Rekisterit sisaltavat tietoa sosiaali- ja terveydenhuollon laitoshoi-
dosta, asumispalveluista, saannollisesté kotihoidosta seka paivakirurgiasta. Re-
kister6itdvia muuttujia ovat muun muassa asiakkaan tunnistetiedot (henkilo-
tunnus), iké, sukupuoli, kotikunta, hoitoaika, diagnoosi- ja toimenpidetiedot
seka tiedot hoitoon lahettavasta tahosta, hoitopaikasta seka jatkohoitopaikas-
ta (Sund 2000.)

Tilastokeskus pitaa ylla kuolinsyyrekisteria, johon kirjataan kaikki Suomes-
sa kuolleet. Kuolinsyyrekisterista saatavia muuttujia ovat muun muassa kuolin-
paiva, kuolinsyy ja kuolinpaikka. Myo0s kuolinsyyrekisterissa henkil6illa on hen-
kilokohtaisena tunnisteenaan henkilotunnus.

Kaytannossa kaikki lonkkamurtumat 16ytyvat terveydenhuollon hoitoilmoi-
tusrekistereista. Lonkkamurtumat ovat usein hyvin kivuliaita ja vaativat aina
sairaalahoitoa. Siksi ldhes jokainen murtuma tulee merkityksi rekisteriin. Vaik-
ka kaikista murtumista on rekistereissa merkinta, tutkimusaineistoon kelpaavien
murtumien identifiointi ei ole taysin yksiselitteista.

Tyossa tutkitaan uusia lonkkamurtumatapauksia. Siksi aineistosta on jéatet-
ty pois potilaat, joilla on ollut lonkkamurtuma tarkasteluvuotta edeltdneen
kymmenen vuoden aikana. Aineiston tuottaminen rekistereistd on ollut varsin
suuri ja tarkkuutta vaativa prosessi. Sund (2005) on kertonut myos téssa tyossa
kaytettavan aineiston tuottamisesta ja tehdyista valinnoista.



1.1.3 Tutkimusaineisto

Aineisto on kerdtty poimimalla hoitoilmoitusrekisteristd kaikki vuosina 1998-
2001 lonkkamurtumadiagnoosilla hoidossa olleet potilaat. Tamaéan jalkeen néille
potilaille on haettu kaikki hoitoilmoitukset poistoilmoitusrekisteristéd (ks. e-
simerkiksi Sund 2000), hoitoilmoitusrekisteristd ja Tilastokeskuksen kuolin-
syyrekisterista vuosilta 1987-2002. Avokaynnit on haettu sairaaloiden Bench-
marking projektin tietokannasta. Nain on saatu kaikkien lonkkamurtumapoti-
laiden tiedot hoitojaksoista seka kuolemista vahintdadn murtumaa edeltaneen
kymmenen vuoden ajalta sekd murtumaa seuranneen vuoden ajalta. Tiedot eri
rekistereista on yhdistetty henkilotunnusten avulla.

Koska tutkitaan ikdantyneita lonkkamurtumapotilaita, aineistoon otettiin
vain 65 vuotta tayttdneet leikatut potilaat. Tutkimusaineiston potilaille on
tehty lonkan korjaus naulaamalla, ruuvaamalla, levyttamalla tai asentamalla
lonkkaan osa- tai kokoproteesi. Osaproteeseja on asennettu 50.7%:1le aineston
potilaista ja naulauksia, ruuvauksia tai levytyksia 47.2%:lle. Kokoproteeseja
on ainoastaan 2.1%. Ne potilaat, joilla on puuttuvia havaintoja (esimerkiksi
leikkauksen péivimadra puuttuu), on jatetty pois tutkimuksesta. Lopulliseen
tutkimusaineistoon kuuluu 16881 potilasta, mikd on 83.3% kaikista ensim-
maisen kerran lonkkansa murtaneista potilaista vuosilta 1998 — 2001.

Rekistereista on tuotettu kaikille potilaille muuttujat, jotka toisaalta luon-
nehtivat potilaan saamia hoitoja ja toisaalta potilasta ja hanen terveydenti-
laansa (ks. muuttujaluettelo, Liite A). Jokaiselle potilaalle on laskettu hoitojen
rahamadraiset kokonaiskustannukset (euroina) murtumaa seuranneen vuoden
ajalta. Analyyseihin kaytetty aineisto sisélsi seuraavat muuttujat: ik hoitojak-
son alussa, sukupuoli, murtumatyyppi, suoritettu leikkaus, asumistapa ennen
hoitoa (koti, vanhainkoti, terveyskeskus tai sairaala), hoitopdivien lukuméaéra
murtumaa edeltaneen vuoden seka murtumaa edeltaneen kahden kuukauden
aikana. Aineistossa on myo0s tiedot tietyistd sairauksista (komorbiditeeteista),
joita potilaalla on ollut hoidon alkaessa. Nama komorbiditeetit ovat: syopa,
diabetes, dementia, verenpainetauti, sydan- ja verisuonitaudit, aivoinfarkti ja
aivoverenkierron hairiot, krooniset hengityselinten sairaudet, anemia, hermoston
sairaudet (sisdltdd Parkinsonin taudin, molemminpuolisen- tai toispuoleisen
raajojen halvauksen ja epilepsian), silmésairaudet (siséltdd viherkaihin ja har-
maakaihin), ruoansulatusjirjestelmén taudit (siséltdd mahahaavan, nivustyrén,
maksan sairaudet, sappirakon ja sappiteiden sairaudet ja drtyneen paksusuolen)
ja muita sairauksia (kilpirauhasen liikatoiminta, kihti, munuaisen toiminnan-
vajaus, nivelrikko, nivelreuma ja muut niveltulehdukset). Komorbiditeettien
luokittelussa on kdytetty Charlsonin (1987) luokituksesta edelleen kehitettya
luokitusta.

Potilaille on laskettu aineistosta myos elinpaivien lukuméaara murtumaa seu-
ranneen vuoden aikana, hoitopaivien lukumadra murtumaa seuranneen vuo-
den aikana ja kotona vietettyjen paivien lukuméaard murtuman ja murtumaa
edeltaneen hoitojakson valissa. Kuviossa 1.2 on potilaiden hoitopaivien luku-
madran histogrammi. Siita nahdéan, etta aineistossa on eniten potilaita, joilla
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Kuva 1.2. Hoitopéaivien lukuméaran histogrammi

Aineistosta 75.5% on naisia. Tama johtuu osaksi siita, etta miesten keskiméa-
rainen elinika on alhaisempi kuin naisilla. Miesten keskiméaarainen elinika aineis-
tossa on 79.2 vuotta ja naisten 81.9. Taulukossa 1.1 on esitetty potilaiden
ian luokitus, seka potilaiden suhtellinen maara kussakin luokassa. Miehistéa
37.6% ja naisista 25.9% on kuollut lonkkamurtumaleikkausta seuranneen vuo-
den aikana.

Taulukko 1.1. Lonkkamurtuma-aineiston potilaiden ikajakauma.

Ika % -osuus
65-74 19.1
75-79 20.7
80-84 24.3
85-89 23.3
90-104 12.7

Sairaanhoitopiirit ovat useiden kuntien muodostamia hallinnollisia yksikoita.
Kaikki sairaalat, yksityisia lukuunottamatta, ovat sairaanhoitopiirien alaisuu-
dessa ja omistuksessa. Aineistossa on potilaita kaikista Suomen sairaanhoitopii-
reistd, Ahvenanmaata lukuunottamatta. Potilaita on siis yhteensa kahdestakym-
menesta sairaanhoitopiirista. Hoitokustannuksia vertailaan sairaanhoitopiirita-
solla siksi, etta suurin osa lonkkamurtumapotilaiden kustannuksista muodos-
tuu jatkohoidosta, miké ei ole sairaalaspesifistd. Téassa tyossa esitetdan vain



Helsingin ja Uudenmaan (HUS), Varsinais-Suomen ja Satakunnan sairaanhoi-
topiirien hoitokustannusten vertailutuloksia. Kaikkien muiden sairaanhoitopii-
rien kustannusten vertailu voidaan tehda tassa tyossa esitetyilla tavoilla.

1.1.4 Hoitokustannukset

Potilaiden kustannukset on laskettu Diagnosis Related Groups (DRG) luoki-
tuksen (ks. esimerkiksi Mikkola 1998) perusteella. DRG kehitettiin alunperin
Yhdysvalloissa sairaalahoitojaksojen ryhmittelyyn ja sita kaytetaan erityisesti
sairaalalaskutuksessa. Sittemmin DRG:n kéytto on levinnyt useisiin maihin
ympari maailman.

Suomalaiset sairaalat saavat tulonsa laskuttamalla kuntia, joiden omistuk-
sessa sairaalat myos ovat. Nain ollen sairaaloiden on hinnoiteltava toimen-
piteensa siten, ettd menot saadaan mahdollisimman tarkasti katettua. Tamén
vuoksi toimenpiteiden hintojen taytyy kuvastaa todellisia kuluja mahdollisim-
man tarkasti. Epatarkat kuluarviot ovat ongelma seka kunnille etta sairaaloille.
Useat kansainviliset tutkimukset osoittavat, ettd DRG kuvastaa yksittaisen
potilaan hoitoon kaytettyja resursseja paremmin kuin vaihtoehtoiset menetelmat
(Mikkola 2002.)

Suomessa DRG:n toimenpideluokitukset perustuvat NOMESKOn leikkaus-
luokitukseen (NOMESCO, Nordic Medico-Statistical Committee). Jokainen
toimenpide on luokiteltu ja luokalle on laskettu eraanlainen keskimaérdinen
"pakettihinta”. Jos potilas tulee sairaalaan lonkkamurtuman vuoksi ja lonk-
ka paatetaan leikata, hoitojakso hinnoitellaan leikkauksen tyypin perusteel-
la. Hintaan vaikuttaa lisdksi usein myos se, onko leikkaus komplisoitunut.
DRG hinta on siis koko hoitojaksolle méaéritelty keskiméardinen hinta (sisdltden
hoitopéivét, ladkityksen ym.) ja se on mééaritelty kaikille ei-psykiatrisille sairaala-
kaynneille.

Jokaisen potilaan kustannukset sisaltavat ainakin yhden lonkkamurtumas-
ta johtuvan hoitojakson hinnan. Potilaalla saattaa olla erilaisista syistd myos
avokaynteja sairaalassa, jolloin kustannuksiin on lisattu keskiméaarainen avokayn-
nin hinta. Lonkkamurtumaleikkausta seuraavan vuoden aikana potilaalla voi
olla my6s muista vaivoista johtuvia hoitojaksoja, jolloin myos naiden hoitojak-
sojen DRG hinnat lisataan potilaan kustannuksiin. Lonkkamurtumaleikkauk-
sen jalkeen potilas pyritaan siirtdmaan mahdollisimman nopeasti terveyskeskuk-
seen kuntoutumaan. Silloin potilaan kustannuksiin lisdtaan terveyskeskukses-
sa vietetyn hoitopaivan keskimaarainen hinta kerrottuna terveyskeskuksessa
vietettyjen péaivien lukumaaralla. Lonkkamurtumaleikkausta seuraavan vuo-
den aikana annetun psykiatrisen erikoissairaanhoidon, vanhainkotihoidon ja
kuntoutushoidon hinnat on myo6s laskettu keskimaaraisten hoitopaivien hinto-
jen avulla. Potilaan kokonaiskustannus saadaan talla tavalla laskemalla yhteen
kaikki lonkkamurtumaa seuraavan vuoden aikana potilaan hoidosta kertyneet
kustannukset. Tama kokonaiskustannus on tassa tyossa selitettava muuttuja
eli vastemuuttuja.

Kaikkien potilaiden kustannukset on laskettu vuoden 2001 koko maan keski-



méariisia DRG hintoja kayttden (ks. Hujanen 2003). Vuosittain kustannusten
laskenta hieman muuttuu muun muassa sairaaloiden tuottavuuden vaihtelusta
johtuen. Koska kustannuserojen halutaan kertovan ensisijaisesti hoitokaytan-
tojen eroista, saadaan kustannukset vertailukelpoisiksi poistamalla laskentape-
rusteista johtuva vaihtelu.

Kuviossa 1.3 on esitetty potilaiden kustannusten jakauman histogrammi.
Siita nahdéaan, ettd kustannusten jakauma on kaksihuippuinen.
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Kuva 1.3. Kustannusten jakauma

1.2 Tutkielman tavoitteet

Tyoni liittyy Sosiaali- ja terveysalan tutkimus- ja kehittdmiskeskuksessa (Stakes)
toimivan hankkeen ” Rekisteritiedon hyodyntaminen erikoissairaanhoidon vaikut-
tavuustutkimuksessa” lonkkamurtumia kasittelevaan osaprojektiin. Projektin
yhtena osatavoitteena on lonkkamurtumahoitojen kustannustehokkuuden ver-
tailu. Tutkielmassani esitan menetelman, joka soveltuu lonkkamurtumapoti-
laiden hoitokustannusten vertailuun sairaanhoitopiireittain. Koska tyon kaytan-
non tavoitteena on selked hoitokaytiantojen kustannustehokkuuden vertailu,
tulee menetelman antamien tulosten olla helposti tulkittavissa. Siksi luovuin
ensiksi kokeilemistani kustannusten regressiopohjaisista selitysmalleista ja paa-
dyin alaluvussa 1.3 esitettavaan lahestymistapaan.

Esittelen tutkielmassani my6s kolmen sairaanhoitopiirin (HUS, Varsinais-
Suomi ja Satakunta) kustannusvertailujen tuloksia. Tavoitteena on seké havain-
nollistaa kayttamaani tutkimusmenetelméaa etta esittaa myos todellisiin rekiste-



ripohjaisiin aineistoihin perustuvia uusia tuloksia. Mychemmin on mahdollista
julkaista myos muiden piirien vertailuja koskevat vastaavat tulokset.

1.3 Tutkimusmenetelmat

Kustannusvertailut perustuvat rekisteriaineistoihin, joita ei ole suunnitelmalli-
sesti keratty erityisesti naita vertailuja varten. On mahdollista, etta esimerkik-
si potilasaineksen eroavuudet sairaanhoitopiirien valilla aiheuttavat systemaat-
tisia eroja hoitokustannuksiin. T&lloin kustannuserot eivat johdu valttamatta
hoitokaytantojen eroista. On siis pyrittava kontrolloimaan taustamuuttujien
vaikutusta havaittuihin kustannuseroihin. Tama sekoittavien muuttujien ai-
heuttama harha on eréis havainnoivan tutkimuksen perusongelma (esim. Rosen-
baum 2002, luku 1).

Sovellan ty6ssdni Rosenbaumin ja Rubinin (1983) esittdmén vastaavuus-
pistemaaran kayttoon perustuvaa tutkimustekniikkaa. Menetelméan keskeinen
idea on korvata sekoittavien taustamuuttujien (kovariaattien) joukko yhdelld
muuttujalla, joka on naiden kovariaattien funktio. Sen jalkeen paattely ehdol-
listetaan tdhdn yhteen muuttujaan (vastaavuuspisteméérd). Talla tavoin on-
gelma palautuu ikaan kuin yhden sekoittavan taustamuuttujan ongelmaksi.
Vastaavuuspistemaara on yleensa estimoitava aineistosta, joten menetelméan
kayttoon liittyy myos estimointiongelma.

Vastaavuuspistemaaraan perustuva vertailu tehdaan aina parittain. Jos ver-
tailtavia ryhmia on esimerkiksi 4, niin kaikkien mahdollisten parittaisten ver-
tailujen lukuméara on 6. Kun vertailtavia ryhmiéa on useita, saattaa tarvittavien
vertailujen maéra tuntua menetelméan heikkoudelta verrattuna mallipohjaiseen
analyysiin (esimerkiksi kustannusten selittdmiseksi laadittu regressiomalli). Itse
asiassa parittaista vertailua voidaan pitdéd tdmén tekniikan vahvuutena (Rubin
1997). On ainakin periaatteessa mahdollista, ettd kahden vertailtavan sairaan-
hoitopiirin potilasaines poikkeaa niin taysin toisistaan, etta taustamuuttujien
arvoalueet eivit lainkaan kohtaa tai niilla on vain vahan yhtymakohtia. Vas-
taavuuspistemaaraan perustuvalla menetelmalla tamé arvoalueiden erilaisuus
havaitaan helposti. Kun vertailtavien taustamuuttujienmuuttujien arvoaluei-
den paallekkaisyys on riittava, voidaan taustamuuttujien vaikutus poistaa ja
kustannusero estimoida.

Tutkielmassa kaytetaan myos niin sanottua yleistettya vastaavuuspistemaa-
rad (Imbens 2000), jonka avulla voidaan vertailla useita ryhmid samanaikaises-
ti. Yleistetty vastaavuuspistemaara ei kuitenkaan siilyta kaikkia vastaavuus-
pisteméaaran ominaisuuksia ja siksi sen kayttomahdollisuudet eivat ole kaikilta
osin yhta laajat kuin vastaavuuspistemaaran.

Vastaavuuspistemaaran rajoitteena voidaan pitaa sita, ettd sen avulla on
mahdollista kontrolloida vain havaittujen muuttujien vaikutusta. Tama on kui-
tenkin kaiken havainnoivan tutkimuksen rajoitus verrattuna kokeelliseen tutki-
mukseen. Vastaavuuspistemaaraan perustuvalla menetelmalla pyritaan siihen,
etta taustamuuttujien jakaumat olisivat samanlaiset kahdessa vertailtavassa
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ryhmassa. Havaituissa otoksissa empiiriset jakaumat poikkeavat kuitenkin yleen-
sé toisistaan ja satunnaisvaihtelun vaikutus voi olla hairitseva pienissa otoksis-

sa. Tassa tutkimuksessa havaintomaarat ovat kuitenkin suuria, joten pienten

otosten ongelmaa ei ole.

Nykyaan vastaavuuspistemaaraa soveltavia tutkimuksia on loydettavissa
useiden eri alojen lehdisté, joista mainittakoon esimerkiksi biometria, laaketiede
ja ekonometria (ks. D’Agostino 1998 ja Rubin 1997). Esimerkiksi terveystie-
teellisissa tutkimuksissa on usein tavoitteena selvittaa jonkin toimenpiteen tai
hoidon vaikutus, vaikka havainnot eivat ole satunnaistettujen kokeiden tu-
loksia, vaan perustuvat johonkin havainnoivaan tutkimusasetelmaan. Joissain
soveltavissa ekonometrisissa tutkimuksissa on tarkasteltu esimerkiksi tychon
perehdyttéavien koulutusohjelmien vaikutusta (Heckman, Ichimura ja Todd 1998)
menetelmilld, jotka hyodyntévit Rosenbaumin ja Rubinin (1983) esittdméaa
tekniikkaa.

Tutkielmassani sovellan vastaavuuspistemaaraan perustuvaa tekniikkaa use-
alla eri tavalla. Menetelma, jossa hyodynnetaan epaparametrista regressiota, on
verrattain uusi lahestymistapa. Heckman ym. (1998) ovat soveltaneet téaté 14-
hestymistapaa, joskin melko erilaisessa tilanteessa. Yleistetyn vastaavuuspiste-
madran kaytto (6. luku) on myds uusi tekniikka (Imbens 2000), joka vaatii lisé-
tutkimusta. Vastaavuuspistemaaran kaytto piirien sisdisten kustannusryhmien
erottelussa on niin ikdan uusi tapa soveltaa vastaavuuspistemaaraa.

1.4 Tilastollinen laskenta

Sovellettava menetelmé on rakentunut lopulliseen muotoonsa vasta tutkimuk-
sen edetessa. Valitsemaani lahestymistapaa ei ole tietdakseni aiemmin kaytetty
juuri talla sovellusalueella. Siksi ei ole olemassa myoskaan valmista ohjelmistoa
tai funktiota, joilla esitettavit sairaanhoitopiirien kustannusvertailut saataisiin
suoraan tehtyd. Tutkimuksen edetessa on kaytetty useita tilastollisia ohjelmis-
toja ja yhdistelty niiden ominaisuuksia, jotta tutkimusongelmat on saatu rat-
kaistua tehokkaasti ja jarkevilla tavalla.

Perustyokaluna analyyseissa ja datan hallinnassa on ollut Survo-ohjelmisto.
Osa estimoinneista on tehty R- ja SAS-ohjelmistoilla. Naita kolmea ohjelmistoa
yhdistelemalld on loydetty tarvittavat laskennalliset ratkaisut. Stata on ainoa
tuntemani ohjelmisto, johon on implementoitu vastaavuuspisteméaaraa kayt-
tdvia menetelmia ja jossa on suoraan komentoja niiden toteuttamiseksi. Olen
kuitenkin saanut Statan kayttooni vasta sen jalkeen, kun taméan tyon empiiriset
analyysit oli jo tehty.

Rekisteripohjaisten tutkimusten luonne asettaa omat rajoitteensa kaytet-
taville menetelmille ja ohjelmistoille. Suuret havainto- ja muuttujaméarat vaa-
tivat ohjelmistolta hyvaa laskentatehokkuutta ja hyvia suurten aineistojen késit-
telyominaisuuksia. Rekisteriaineiston muokkaaminen tutkimusaineistoksi vaatii
tarkkuutta ja asiantuntemusta. Taman tyon empiiristen tarkastelujen perus-
tana olevan tutkimusaineiston tuottaminen rekistereista on ollut erittain suu-
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ritdinen ja vaativa prosessi, jonka on toteuttanut Reijo Sund Stakesista.

1.5 Tutkielman rakenne

Tutkielmassa kuljetetaan teoriaa ja sovellusta rinnakkain. Teoriaa havainnollis-
tetaan kaytannon esimerkein, jotka on johdettu tyossa kasiteltavasta sovelluk-
sesta. Ensimmaisessa luvussa kerrotaan lonkkamurtumista, hoidon kustannuk-
sista ja tutkimusaineistosta. Téassa yhteydessa esitelladn myos tutkimusongel-
ma ja kerrotaan hieman kustannusten vertailun ongelmista. Lisaksi kuvaillaan
kaytettyja menetelmia seka tutkimuksessa tarvittua tilastollista laskentaa.

Toisessa luvussa esitellaan vastaavuuspistemaaran kayttoon liittyvat keskei-
set oletukset seka perusteoria. Tassa luvussa keskitytaan kahden sairaanhoito-
piirin vertailuun, mutta jatkossa tarkastellaan myos usean piirin samanaikaista
vertailua. Menetelman ymmartamisen kannalta ovat keskeisia toisessa luvus-
sa seka liitteissa B ja C esitettdvat satunnaismuuttujien riippumattomuuden,
ehdollisen riippumattomuuden ja ehdollisen odotusarvon kasitteet. Kolmannes-
sa luvussa sovelletaan toisessa luvussa kasiteltya teoriaa ja esitetdan sairaan-
hoitopiirien kustannukset vastaavuuspistemaaran funktiona. Kolmannessa lu-
vussa kasitelladn myos regressiofunktioiden estimointia seka niiden tulkintaan
liittyvia késitteita.

Kun kolmessa ensimmaisessa luvussa on kuvattu tutkimuksen taustaa ja
menetelmien teoriaa, sovelletaan neljannessa teoriaa kaytantoon. Ensin esti-
moidaan vastaavuuspistemaarat ja sen jalkeen kustannukset vastaavuuspiste-
maaran funktiona. Niiden avulla tutkitaan sairaanhoitopiirien kustannuseroja.
Lopuksi esitetaan viela vastaavuuspistemaaran estimointi multinomisella logit-
mallilla ja tutustutaan esimerkin avulla useiden piirien samanaikaisen vertailun
ongelmaan.

Viidennessd luvussa esitetdan yleistetyn vastaavuuspisteméaran késite ja
tarkastellaan sen avulla usean piirin samanaikaista vertailua. Kuudennessa lu-
vussa kéasitellaan myos piirien sisaisten ryhmien vertailuun soveltuvaa menetel-
maa. Koska piirien sisalla nayttaa olevan kaksi kustannuksiltaan selkeasti eri-
laista potilasryhmaa, estimoidaan naiden ryhmien kustannukset erikseen. Kah-
teen eri piiriin kuuluvan sisdaisen ryhman vertailemiseksi on nama ryhmat ensin
muodostettava kustannusjakauman avulla. Sen jalkeen niita voidaan vertailla
vastaavuuspistemaaraan perustuvin menetelmin.
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2 Vastaavuuspistemaaraan perustuva
vertailu

2.1 Tutkimusasetelma

Tutkimusaineistoon on valikoitunut tietylla aikavalilla sattuneiden lonkkamur-
tumien seurauksena n potilasta (n=16881). Aineiston synty voidaan ajatella
tietynlaisena laskuriprosessina. Murtumatapahtumalle asetetuista rajoitteista
on kerrottu alaluvussa 1.1.3. Hoitoa tietyssa sairaanhoitopiirissa nimitetaan
késittelyksi (treatment) koesuunnitteluun vakiintuneen tilastollisen terminolo-
gian mukaan.

2.1.1 Kahden kasittelyn tilanne

Tarkastellaan nyt kahden kasittelyn tulosten vertailua. Kasittelymuuttuja 2
on indikaattori, jonka arvo on 0 tai 1. Jokaista tilastoyksikk6d (potilasta) 4
kohti indikaattori Z; osoittaa, onko yksikko saanut tarkastelun kohteena ole-
van kasittelyn (Z; = 1) vai onko se saanut vertailukésittelyn (Z; = 0), jota
kutsutaan myo6s kontrollikasittelyksi.

Olkoon n otoskoko. Silloin n-ulotteinen vektori (21, Zs, . . ., Z,,) kertoo, miten
kasittelyt ovat jakautuneet tilastoyksikoiden yli. Kun vertaillaan kahden sairaan-
hoitopiirin kustannuksia, nimitetdan toista piirid vertailuryhméksi (kontrolli)
ja toista kasittelyryhmaksi. Kumpi sairaanhoitopiiri valitaan vertailuryhmak-
si, on tutkijan paatettavissa. Taméan tyon vertailuissa kaytetaan aina samaa
vertailuryhméa (HUS).

Merkitaan yksikon ¢ tulosta (kustannus) Yy;, 1 < ¢ < n, kun yksikk6 on
saanut kasittelyn ja Yp;, kun yksikké on saanut vertailukésittelyn (kontrolli).
Todellisuudessa havaitaan indikaattorin Z; arvo ja tulos Y;, missa

Y, =2ZYu + (1 - 2,)Yy,
= Yo + Z;(Y1, — Yo),

eli
Yia k ZZ = 17
Y,i _ 1 un
YE)Z‘, kun Zz =0.
Liséksi havaitaan p-ulotteinen kovariaattivektori X; = (X;1, Xio, ..., Xjp). Teo-

reettisesti kasittelyn vaikutus yksikon ¢ tulokseen on Y7; —Y(;, mutta tata vaiku-

13



tusta ei voi havaita, koska jokaista yksikkod kohti vain joko muuttujan Yi;
tai Yp; arvo havaitaan. Vaikka kaytannossa vain toinen muuttujista Yi; ja Y,
havaitaan, niin periaatteessa yksikkoon olisi voitu kohdistaa kumpi tahansa
vaihtoehtoisista kasittelyista. Potilas olisi siis periaatteessa voitu hoitaa joko
piirissa 1 tai piirissa 0.

Tassa tyossa kaytetaan niin sanottua potentiaalisten vasteiden merkintata-
paa, jonka Rubin (1974, 1977) on esitellyt ensimmaéisené. Hyvé johdanto tdhén
ajattelutapaan on Holland (1986), joka puhuu Rubinin kausaalisen paattelyn
mallista. My6s Davison (2003, s. 424) késittelee lyhyesti tata ldhestymistapaa
kausaalisen paattelyn yhteydessa. Ajatellaan, ettd potilaan ¢ hoitokustannukset
olisivat Yy;, jos hanet hoidettaisiin piirissa 1 ja Y{;, jos hanet hoidettaisiin pii-
rissé 0. Vastemuuttujan Y; tarkoituksena on mitata késittelyn (piirin) tulosta.
Téssa mielessa kasittely voi olla vaikutuksen aiheuttaja tai syy. Sen sijaan esi-
merkiksi potilaan sukupuolta ei voida ajatella vaikutuksen aiheuttajana, koska
samaa potilasta ei voida ajatella hoidettavaksi joko naisena tai miehené.

Tilastollisessa analyysissa kaytettavien menetelmien kannalta on oleellista
korostaa, ettd periaatteessa kumpi tahansa kahdesta mahdollisista vasteesta
Yoi, Y1; on mahdollinen, mutta kaytannossa potilas ¢ on hoidettu vain joko
piirissa 0 tai piirissd 1 ja toisen muuttujan havainnot puuttuvat. Aineiston
havaintoprosessi on siis esimerkiksi muotoa:

Satunnaismuuttujat Havainnot
Z1 Yo Yn Xy I oy xy
Zy Yoo Yo Xy 0 wo2 Xo
Zi Yo Yiu X - 0 woi X
Zn Ybn len Xn 1 Yin Xn

Satunnaismuuttujia merkitédan isoilla ja niiden arvoja pienilla kirjaimilla. Esi-
merkiksi potilas 2 on hoidettu piirissa 0, joten on saatu havainto yg ja satun-
naismuuttujan Yj, arvoa ei havaita.

Esimerkki 2.1. Yksinkertaisimmassa satunnaistetussa kokeessa yksikot vali-
taan kasittely- ja vertailuryhméaan heittamalla harhatonta lanttia. Silloin kaikil-
la yksikoilla ¢, 1 < ¢ < n, on todennékoéisyys % tulla valituksi kasittelyryh-
médn eli P(Z; = 1) = 5. Olkoon P(Z; = 1) = m, 0 < m < 1, yksikén i
todennakoisyys tulla valituksi kasittelyryhmaéan ja olkoot kasittelymuuttujat

Z1, ..., 2, keskendén riippumattomat. Silloin saadaan
(21) P(Zl:Zlv’”vZn:Zn):Hﬂ'izi(l—ﬂ'i)l_zi’
i=1

missd z; € {0,1}, 1 < i < n. Mallin (2.1) mukaan yksikot valitaan késittely
ja vertailuryhmaan harhaisten lanttien heitolla, missa yleisessa tilanteessa jo-
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kaista yksikkoa kohti on oma lantti ja oma valintatodennakoisyys ;. Oleellista
on, etta satunnaistetuissa kokeissa tutkija tuntee satunnaistamismekanismin ja
valintatodennékoisyydet.

Valintatodennakoisyys voi myos riippua valittavan yksikon ominaisuuksista.
Jos tarkasteltava yksikko on potilas, voimme ehdollistaa valintatodennakoisyy-
den esimerkiksi potilaan sukupuoleen S (S = 1, kun potilas on mies; S = 0, kun
potilas on nainen) siten, ettd P(Z; = 1|S = 1) = 1 ja P(Z; = 1|S = 0) = 1.
Silloin miehet valitaan kasittelyryhméaén todennakoisyydella % ja naiset toden-
nakoisyydella i. Yleisesti siis yksikon ¢ valintatodennakoisyydet voivat riippua
havaituista kovariaattivektorien X, arvoista x;, eli

Silloin valintatodennékdisyyden malli (2.1) voidaan kirjoittaa muodossa

(2.2)

P(Zl = Zla"'7Zn = Zn|X1 = Xl,...,Xn = Xn) = HW(XZ)ZZ[]_ —W(Xi)]l_zi.

i=1

Satunnaistetuissa kokeissa todenndkdisyydet m(x;) tunnetaan, koska tutkija
itse tavallisesti konstruoi satunnaistamismekanismin. O

2.1.2 Odotettu kasittelyvaikutus

Merkintojen yksinkertaistamiseksi jatetaan jatkossa alaindeksi ¢ pois. Nyt siis
késittelyn (Z = 1) aiheuttama vaste on Y] ja kontrollin (Z = 0) aiheuttama
vaste on Yy. Muuttujat Y] ja Y, esittavat siis kahta potentiaalista vastetta.
Koska erotuksesta Y} — Y| ei saada havaintoja, tarkastelemme odotettua kdasit-
telyvaikutusta (kontrollin suhteen)

(2.3) = B(Yi - V)
— B(Vi) - E(Y)),

joka voidaan tietyin edellytyksin (ks. alaluku 2.1.3) estimoida. Huomattakoon,
etta kasittelyvaikutus riippuu aina valitusta kontrolliryhmasta. Se, miten tilas-
toyksikot valitaan koeryhméén (késittely) ja kontrolliryhméén, on ratkaisevan
tarkeda. Nama valintaperiaatteet ovat tilastollisen koesuunnittelun perusasioi-
ta.

Havainnoivassa tutkimuksessa (observational study, ks. Rosenbaum 2002,
luku 1), kuten esimerkiksi kédytettdessa rekisteriaineistoja, tutkija ei voi vaikut-
taa havaintojen valintamekanismiin. Silloin sellaiset kokeellisen tutkimuksen
periaatteet, kuten esimerkiksi satunnaistaminen, eivat ole kidytettavissa. Kui-
tenkin havainnoivassa tutkimuksessakin ollaan kiinnostuneita joidenkin késit-
telyjen, interventioiden tai toimenpiteiden vaikutuksesta vasteeseen. Siina mie-
lessa se muistuttaa kokeellista tutkimusta. Kokeissa tilastoyksikot voidaan liit-
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taa kasittelyihin kontrolloidusti késittelyvaikutuksen vertailtavuuden varmis-
tamiseksi. Havainnoivassa tutkimuksessa tama kontrolli puuttuu.

Jokaista yksikk6d kohti havaitaan muuttujapari (Z,Y), missd Y = ZY; +
(1-2)Yp ja Z on indikaattorimuuttuja, joka saa arvon 0 tai 1. Havaintoaineis-
ton perusteella saadaan siis havaintoja vain satunnaismuuttujasta Y, kun Z =
1 ja satunnaismuuttujasta Yy, kun Z = 0. Naiden havaintojen perusteella
voidaan estimoida odotusarvot

EY|Z=1)=EM|Z=1)
ja
EY|Z=0)=EY,Z=0).
On térkedd huomata, ettd E(Y)) ja E(Y1|Z = 1) eivit tietenkdén ole sama
asia eivatka ne yleensa saa samoja arvoja. Vastaava huomautus koskee myos
odotusarvoja E(Yp) ja E(Yy|Z = 0).
Odotusarvo E(Y7) on otettu yli koko populaation, kun taas E(Y;|Z = 1)

on odotusarvo yli sellaisten yksikoiden, jotka valikoituvat (tai valitaan) késit-
telyyn. Aineistosta pystytaan siis laskemaan vain erotus

E(YVi|Z =1) - E(Y|Z = 0),

mika ei yleisesti ole odotettu késittelyvaikutus (2.3).

Esimerkki 2.2. Vertaillaan sairaanhoitopiirien SHP1 ja SHPO hoitokustan-
nuksia. Ajatellaan esimerkkiné sellaista hypoteettista kaytantoa, ettd toden-
nékoisesti vaativaa ja kallista hoitoa tarvitsevat potilaat (ladketieteellisen en-
nusteen perusteella) ohjataan piiriin SHP1 (Z = 1) ja helpommat ja halvem-
malla hoidolla selvidvit ldhetetddn piiriin SHPO (Z = 0). Silloin E(Y1|Z = 1)
on odotusarvo sellaisessa osapopulaatiossa, johon potilaiden valintaprosessi oh-
jaa keskimééréista kalliimpaa hoitoa tarvitsevat potilaat. Sen sijaan E(Y]) ote-
taan yli koko potilaspopulaation, jossa ovat siis mukana myos keskimaaraista
halvempaa hoitoa saavat potilaat. Téssa tilanteessa on selvid, ettd F(Y1|Z =
1) > E(Y1). Havaintoja saadaan tietysti vain potilaista, jotka todella on hoidet-
tu piirissdé SHP1 (tai piirissd SHP0). Voimme siis havaintojen perusteella esti-
moida odotusarvon F(Y;|Z = 1), mutta sité ei ole suositeltava kayttaa E(Y7)m
estimaattina. Odotusarvon E(Y7) harhatonta estimointia varten tarvittaisiin
havaintoja myos niista hypoteettisista hoitokustannuksista, joita saataisiin, kun
piirissa SHPO hoidettuja potilaita hoidettaisiinkin piirissa SHP1. O

2.1.3 Yksikoiden liittaminen kasittelyihin ja satunnaistaminen

Milloin sitten identiteetit

(2.4) B(Ys) = E(YslZ = 0) ja B(Y)) = E(¥i|Z = 1)
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pitavat paikkansa? Jos on perusteltua ajatella, etta Z ja Y] ovat toisistaan riip-
pumattomat ja samoin Z ja Y, niin silloin (2.4) pitda paikkansa. Muuttujien
Z ja'Y; riippumattomuutta merkitaan Z 1 Y;. Jos siis oletus

(2.5) Yol ZjaY, L Z

pitdd paikkansa, niin identiteetit (2.4) ovat voimassa. Tamaé tulos osoitetaan
liitteessd C (identiteetit (C.4)).

Esimerkki 2.3. Vertaillaan sairaanhoitopiirin SHP1 ja SHPO hoitokustannuk-
sia kuten Esimerkissa 2.2. Silloin riippumattomuusoletus Y; 1 Z ei voi pitaé
paikkaansa, silld riippumattomuudesta seuraa identiteetin (C.3) nojalla (Liite

C)

EW|Z =1) = E(YV1).

Tama on ristiriidassa sen kanssa, etta Esimerkissa 2.2

EM|Z =1) > E(Y1).

Esimerkissa 2.1 kuvattu satunnaistaminen sen sijaan takaisi riippumattomuus-
oletuksen toteutumisen. Taman tutkielman aineiston todellisten sairaanhoito-
piirien potilaita ei tietystikaan valita satunnaistamalla, vaan potilaat valikoitu-
vat tavalla, jota ei voi kontrolloida. Tata tilannetta tarkastellaan alaluvussa 2.2.
O

Jos tilastoyksikot jaetaan koeryhmaan ja vertailuryhmaan taysin satunnai-
sesti jonkin satunnaistamismekanismin (esimerkiksi lantin heitto) avulla, niin
silloin Z on riippumaton muista populaatiossa maaritellyista satunnaismuuttu-
jista ja siis erityisesti myos satunnaismuuttujista Yy ja Y] sekéa tilastoyksikkoja

luonnehtivista kovariaateista Xi, X, ..., X,. Satunnaistamisesta seuraa riip-
pumattomuus
(2.6) (Yo, Y1) L Z,

joka on oletusta (2.5) voimakkaampi (ks. Liite B). Relaation (2.6) mukaan siis
késittelymuuttuja Z ja satunnaisvektori (Yy,Y;) ovat riippumattomat. Iden-
titeetit (2.4) seuraavat tietysti myos oletusta (2.5) tiukemmasta oletuksesta
(2.6).

Jos oletus (2.5) (tai tiukempi oletus (2.6)) pitda paikkansa, niin identiteetit
(2.4) ovat voimassa ja odotettu késittelyvaikutus 7 voidaan lausua muodossa

E(Y1) — E(Y)
EMW|Z =1) - E(Yo|Z = 0)
E(Y|Z=1)-E(Y|Z=0),

T
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missd Y = ZY] + (1 — Z)Y,. Tamé tarkoittaa sitd, ettd satunnaistetussa
koeasetelmassa havainnoista (Z,Y) voidaan harhattomasti estimoida 7. Las-
ketaan ensin vastemuuttujan keskiarvot kasittelyryhmassa ja vertailuryhmassa
ja muodostetaan keskiarvojen erotus.

2.2 Kasittelyryhman valinta kovariaattien perusteella -
kokeellinen vs. havainnoiva tutkimus

Kokeellisissa tutkimusasetelmissa voidaan soveltaa jotain satunnaistamistek-
niikkaa ja estimoida kasittelyvaikutus alaluvussa 2.1.3 esitetylla tavalla. Tilas-
tollisesti satunnaistaminen takaa sen, ettd Z ja (Yo, Y1) ovat riippumattomat ja
my0s Z ja kovariaatit X = (Xi, Xo,...,X,) ovat riippumattomat. Tasté seu-
raa, ettd kovariaateilla on sama jakauma seka koeryhmassa etta kontrolliryh-
massa. Koska naiden ryhmien yksikoiden voidaan olettaa olevan keskiméarin
samanlaisia, ryhmien suora vertailu on mielekasta.

Havainnoivissa asetelmissa tutkija ei voi kontrolloida sitd, miten tilastoyk-
sikot valikoituvat kasittely- ja vertailuryhmaén. Mikaan ei silloin takaa sita, et-
ta kovariaattien X jakauma olisi sama seka kasittelyryhmaéssa etta vertailuryh-
massa. Kasittelymuuttuja Z ja samoin vaste Y voivat riippua kovariaateista.
Siksi ryhmakeskiarvojen vertailu ei tassa tilanteessa anna oikeaa kuvaa kasit-
telyvaikutuksesta, vaan kovariaattien jakaumien erilaisuus kasittely- ja vertai-
luryhmissa sotkee paattelya.

Palataan vield esimerkkiin 2.1 ja valintatodenndkéisyyksien malliin (2.2).
Kokeellisessa tutkimuksessa tunnetaan valintatodenndkéisyydet m(x;), 1 <i <
n, mutta havainnoivassa tutkimuksessa ne ovat tuntemattomia. Sanotaan, etta
havainnoivassa asetelmassa ei ole piiloharhaa, jos naméa tuntemattomat valinta-
todennékdisyydet riippuvat vain havaituista kovariaateista. Rubin (1977) kut-
suikin mallia (2.2) satunnaistamiseksi kovariaatin perusteella (”randomization
on the basis of a covariate”). Jos taas tuntemattomat valintatodennékoisyydet
riippuvat myos muuttujista, joita ei havaita, asetelmassa on piiloharhaa.

2.2.1 Ehdollisen riippumattomuuden hypoteesi

Kaikista tilastoyksikoistd havaitaan kovariaattien X = (X1, Xs, ..., X},) arvot.
Jos voidaan olettaa, ettd (Yp,Y)) ja Z ovat ehdollisesti riippumattomat ehdol-
la X, niin silloin mahdollisten vasteiden (Y, Y7) vertailu voidaan tehd& vas-
taavalla tavalla kuin alaluvussa 2.1.3 esitetyn riippumattomuusoletuksen (2.6)
vallitessa.

Mahdollisten vasteiden (Yg, Y1) ja késittelymuuttujan Z ehdollista riippumat-
tomuutta ehdolla X (ks. mééritelma liitteestd B) merkitaan

(2.7) (Yo, Y1) L Z|X.

Rubin (1978) ja Rosenbaum ja Rubin (1983) ovat ensimmaéisingd tésmaéllisesti
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muotoilleet oletuksen (2.7) ja késitelleet sen merkitysté havainnoivassa tutkimuk-
sessa.

Ehdollisen riippumattomuuden oletuksesta (2.7) seuraavat tuloksen (B.10)
perusteella (Liite B) riippumattomuusrelaatiot

(2.8) Yo L Z|X ja Yy AL Z|X.

Vastaavalla tavalla riippumattomuusoletuksesta (2.6) saatiin relaatiot Yy 1 Z
jaYy 1L Z.

Esimerkki 2.4. Jatketaan sairaanhoitopiirien SHP1 ja SHPO hoitokustan-
nusten vertailua (vrt. esimerkit 2.2 ja 2.3). Oletetaan, ettd taudin X esiin-
tyvyys SHP1:ssd on suurempi kuin SHPO:ssa. Silloin siis P(X = 1|Z = 1) >
P(X =1|Z =0), missd X on taudin esiintymistéd osoittava indikaattorimuut-
tuja (X = 1, kun henkilolld on tauti X, muutoin X = 0). Liséksi tiede-
taan, etta tauti X vaikeuttaa leikkauksesta toipumista ja johtaa tavallisesti
keskimaariista paljon korkeampiin hoitokustannuksiin. Nyt siis patee epayhta-
16

E(YIX =1) > E(Y,|X =0), j=0,1.

Koska SHP1:ssd hoidetaan keskimaaraistd enemmaén kalliita X-potilaita,
niin

EM|Z =1) > E(Y1).

Odotusarvo E(Y1|Z = 1) otetaan yli niiden potilaiden, jotka valikoituvat hoidet-
tavaksi SHP1:een ja jotka hoidetaan siella. Kaytannossa potilaat asuvat piirin
SHP1 alueella ja saavat siksi hoidon SHP1:ssa. Oletammekin tassa yksinker-
taisuuden vuoksi, ettd Z = 1, kun potilas asuu SHP1:n alueella. Vastaavasti
Z = 0, kun potilas asuu SHPO:n alueella. Odotusarvo E(Y;) taas otetaan yli
kaikkien potilaiden ilman erottelua. Siiné siis ajatellaan, etta myos piirin SHPO
potilaat hoidettaisiin piirissa SHP1. Koska potilaat samaistetaan kovariaattien
arvoihin ja kovariaattien suhteen identtisiad potilaita hoidetaan kummassakin
piirissa, ei potilaiden ”siirto” piirista toiseen ole laskennallisesti ongelmallista.

Jos teemme riippumattomuusoletuksen (2.8), niin silloin Y; 1L Z|X, j =
0,1. Tamé tarkoittaa sité, ettd esimerkiksi V7 1L Z|X =1ja Y] 1 Z|X = 0.
Tarkastellaan vield ldhemmin vaikkapa oletuksen Y; 1L Z|X = 1 siséltoa.
Ehdollisen riippumattomuuden méaéritelmésta (B.6) (Liite B) seuraa, ettd tau-
tia X sairastavien hoitokustannusten jakauma ei riipu siita, minka piirin alueel-
la potilas on asunut. Kustannukset voivat riippua kovariaateista ja piirien hoito-
kaytannoista, mutta oletamme kustannukset riippumattomiksi potilaan asuin-
paikasta.

Tassa yksinkertaistetussa esimerkissa on oletettu, etta on vain yksi kustan-
nuksiin vaikuttava kovariaatti X. Silloin ehdollisen riippumattomuuden (2.7)
nojalla
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E(Y)|2.X) = E(Y;|X), j =0,1.

josta seuraa esimerkiksi

E(Wi|Z=1,X=1)=E(Yi|X = 1),

Potilaan asuinpaikka (Z =1 tai Z = 0) ei siis vaikuta kustannuksiin. O

Vastaavuuspisteméari e(x) méaritelladan todennékoisyytena

(2.9) e(x) = P(Z = 1|X = x),

missé x = (21, T2, . . ., ) sisiltéd kovariaattien havaitut arvot. Teemme jatkos-
sa sen x:n arvoaluetta koskevan oletuksen, ettéa

(2.10) 0<e(x) <1

kaikilla x:n arvoilla. Jos esimerkiksi e(x) = 0 jollain kovariaattivektorin x ar-
volla, niin sellaisten yksikoiden todennékoisyys saada kasittely on 0. Néilla x:n
arvoilla ei voida tarkastella kasittelyn vaikutusta, koska naita yksikoita on vain
vertailuryhmassa. Vertailu siis rajataan niihin x:n arvoihin, joita vastaavia yk-
sikdita on molemmissa ryhmissa.

Oletukset (2.7) ja (2.10) yhdessé, eli

(2.11) (Yo, V1) I Z|X ja 0 < e(x) < 1

ovat jatkotarkastelujen kannalta keskeisessé asemassa. Jos oletus (2.11) pitda
paikkansa, niin Rosenbaumin ja Rubinin (1983) kdyttdmén sanonnan mukaan
kasittelyn liittyminen yksikkoon on ”strongly ignorable”, kun kovariaattien X
arvo on annettu.

On syyta korostaa, etta kaytannon sovelluksissa ei koskaan voi olla taysin
varma siitd, pitdako oletus (2.11) paikkansa. Kéytdnnossd voidaan vain pyrkid
ottamaan mukaan kovariaateiksi kaikki sellaiset muuttujat, jotka mahdollisesti
vaikuttavat vasteeseen tai yksikoiden valikoitumiseen kasittely- tai vertailuryh-
maan. Oletus, ettd kaikki relevantit kovariaatit on otettu mukaan, on jarkeva
likiarvo kaytannon tilanteessa. Joidenkin relevanttien muuttujien puuttuminen
aiheuttaa kasittelyvaikutuksen estimaattiin piiloharhaa, joten tarpeellisten ko-
variaattien valitseminen on tarkea osa tutkimusprosessia.

Vaikka oletus (2.11) pitaisikin paikkansa, eivit kovariaattien havaitut jakau-
mat koe- ja vertailuryhmissa ole tavallisesti samat satunnaisvaihtelun vuoksi.
Tama koskee seka kokeellista, ettd havainnoivaa tilannetta. Satunnnaisvaihte-
lusta johtuva empiiristen jakaumien erilaisuus tasoittuu otoskoon kasvaessa,
joten se on pienten otosten ongelma.
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2.2.2 Kasittelyvaikutus havainnoivassa tutkimuksessa

Kasittelyyn liittyva vaste Y; havaitaan vain silloin, kun yksikko saa kasittelyn
eli Z = 1. Jos satunnaisesti valittua késittelyryhmén yksikkoa (Z = 1) ver-
rataan satunnaisesti valittuun kontrolliryhmén yksikkoén (Z = 0), vasteiden
odotettu erotus on

(2.12) E(\|Z = 1) — B(Ys|Z = 0).

Kuten alaluvussa 2.1.2 todettiin, erotus (2.12) ei ole yleenséd odotettu késitte-
lyvaikutus (2.3).

Oletetaan, etta kovariaattivektorin arvo x valitaan satunnaisesti X:n jakau-
masta. Tamén jalkeen valitaan sellainen kasittely- ja vertailuyksikko, etta niilla
on tdmé sama kovariaattivektorin arvo x (vrt. oletus (2.10)). Késittelyvaiku-
tuksen odotusarvo tassa 2-vaiheisessa otannassa voidaan lausua muodossa

(2.13) Ex[BE(Yi[X,Z = 1) - E(Y;[X., Z = 0)).

missd Fx on odotusarvo X:n jakauman suhteen. Jos oletus (2.7) pitda paikkansa,
niin ehdollisesta riippumattomuudesta seuraa tuloksen (C.7) mukaan (ks. liite

C)
@11)  EMIX.Z=1) = EMWIX) ja E0GX, Z = 0) = E([X).
Nyt odotusarvo (2.13) voidaan (2.14):n nojalla lausua muodossa

Ex[E(V1|X) = E(Y,|X)].

Koska odotusarvo on lineaarinen operaattori ja Ex[E(Y;|X)] = E(Y;), i =0,1
(Casella & Berger 2001, s.164), niin saadaan tulos (Rosenbaum & Rubin 1983)

(2.15) Ex[E(Vi|X, Z = 1)] — Ex[E(Y,|X, Z = 0)]
= E1) — E(Y))

Jos oletetaan (2.11), niin odotettu késittelyvaikutus voidaan estimoida harhat-
tomasti ehdollistamalla X:n arvoihin.

2.3 Luokittelu vastaavuuspistemaaran avulla

Koska havainnoivassa tutkimusasetelmassa kasittely- ja vertailuryhmat saatta-
vat poiketa systemaattisesti oleellisten taustamuuttujien (kovariaattien) suh-
teen, on nama erot otettava ryhmien vertailussa huomioon. Eras tavallinen

21



menettely naiden systemaattisten erojen hallitsemiseksi on aineiston luokittelu
kovariaattivektorin x havaittujen arvojen perusteella siten, etta x:n vaihtelu
kunkin luokan sisalla olisi mahdollisimman pieni. Kasittelyvaikutusta tutkitaan
sitten erikseen naissa x:n luokissa. Keskimaarainen kasittelyvaikutus voidaan
estimoida harhattomasti jokaisessa luokassa, jos x:n arvo luokan sisalla ei
vaihtele. Luokittelulla voidaan yleensd pienentdd harhaa erittain oleellisesti,
vaikka x ei olekaan luokan sisélla vakio (Cochran 1968; Rosenbaum & Rubin
1984). Koko aineiston keskimédraisen késittelyvaikutuksen estimaatti saadaan
luokkaestimaattien painotettuna keskiarvona, missad painoina ovat luokkien
suhteelliset frekvenssit.

Edella kuvattu luokittelumenetelméa saattaa olla kayttokelpoinen, jos ko-
variaatteja on vahan ja x:n mahdollisten arvojen joukko ei ole kovin suuri.
Lonkkamurtumapotilaiden hoitokustannuksia kasitteleviassa tutkimuksessani on
31 kovariaattia (ks. liite A), joten valitsemalla esimerkiksi vain 2 luokkaa jokais-
ta kovariaattia kohti, saadaan yhteensi 23! = 2147483648 luokkaa. Luokkien
lukumaara olisi siis paljon suurempi kuin havaintojen lukumaéaara. Silloin tyh-
jia luokkia on runsaasti, samoin luokkia, joissa on vain joko kéasittelyryhman
tai vertailuryhmén yksikoita. Kovariaattien vaikutuksen kontrollointi on siis
jokseenkin mahdotonta suoraan x:n arvoihin perustuvalla luokittelulla, jos ko-
variaattien lukumééré p on suuri (suhteessa havaintojen lukumédraén).

Vastaavuuspisteméadra (ks. alaluku 2.2.1) e(x) = P(Z = 1|X = x) on to-
dennékoisyys, etta tilastoyksikké kuuluu kasittelyryhmaan, kun kovariaattien
arvovektori x on annettu. Rosenbaum & Rubin (1983) osoittivat, etté késittely-
ja vertailuryhmien erot kovariaattien jakauman suhteen voidaan tasapainottaa
vastaavuuspisteméidrin e(x) arvojen perusteella.

Esimerkki 2.5. Olkoon kahdella potilaalla, joista toinen kuuluu kasittelyryh-
maan ja toinen vertailuryhmaéaén, sama vastaavuuspistemaéra e. Silloin nailla
potilailla on sama todennakoisyys e kuulua kasittelyryhmaan ja vastaavasti sa-
ma todennéakoisyys 1 — e kuulua vertailuryhmaén. Oletetaan, ettd emme tieda,
kumpi potilaista kuuluu kasittelyryhméaan, mutta meidan pitaisi arvata. Koska
kummankin potilaan vastaavuuspisteméaara on e, heilla on samat mahdollisuu-
det kuulua kasittelyryhmaan. Tallaisessa tilanteessa ”paras” arvaus saadaan
heittamalla harhatonta lanttia. Huomattakoon, ettd naiden kahden potilaan
(sanokaamme k ja v) kovariaattivektorit voivat olla varsin erilaiset (xy # X,).
Kovariaattivektorien x; ja x, tunteminen ei siis auta parantamaan arvaus-
tamme, jos e(xy) = e(x,). O

Koska e(x) on kovariaattien x skalaariarvoinen funktio, niin edelld kuvat-
tu moniulotteinen luokitteluongelma voidaan palauttaa yksiulotteiseksi. Olete-
taan, ettd jokaista e(x):n havaittua arvoa kohti on olemassa ainakin yksi késit-
telyryhman ja yksi vertailuryhmén yksikko. Nyt odotettu kasittelyvaikutus
voidaan estimoida harhattomasti jokaista kiinnitettyé e(x):n arvoa kohti. Huo-
maa, etta taman menetelman teoreettinen perustelu esitetaan seuraavassa alalu-
vussa (alaluku 2.4).
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Rosenbaum ja Rubin (1983) ehdottivat vastaavuuspistemééraén perustuvaa
luokitteluestimaattoria. Seuraavassa esitetdan eras tapa toteuttaa estimaat-
tori kiaytannossa. Ositetaan aineisto vastaavuuspistemaaran arvojen perusteel-
la ositteisiin (osa-aineistoihin). Olkoon ositteiden lukumédrd L. Méaritelladn
indikaattorimuuttuja I; siten, etta

(2.16) I, = {L kun (I —1)/L < e(X;) <1/L ja

0  muutoin,

missa [ ja ¢ ovat sellaiset luonnolliset luvut, ettda 1 <[ < L—1jal <7 < n. Huo-
mattakoon, ettd oletuksesta (2.10) johtuen (2.16):ssa viimeisen luokan (I=L)
rajat ovat (I—1)/L < e(X;) < [/L. Vastaavuuspistemadran arvoalue (0, 1) jae-
taan siis tasavalisesti L:aan luokkaan. Jos I;; = 1, niin yksikon ¢ saama vastaa-
vuuspistemééran arvo kuuluu vilille ((I — 1)/L,1/L] ja sanomme, etté yksikko
kuuluu ositteeseen [. Ositteeseen [, 1 <[ < L, kuuluu nq; = Z?Zl Z;1; kéasitte-
lyryhmén yksikkod, no = >, (1 — Z;)I; vertailuryhmén yksikkod ja yhteensd
n; = no + 1y yksikkod, missa Z;:t ovat késittelymuuttujia (vrt. alaluku 2.1.1).
Jokaista yksikkoa ¢ kohti Z; osoittaa, kuuluuko i. yksikko kasittelyryhméan
(Z; = 1) vai vertailuryhméén (Z; = 0).

Nyt kasittelyn ja kontrollin odotettu vaste voidaan estimoida jokaisessa
ositteessa [ jokseenkin harhattomasti alaluvussa 2.4 esitettéavan teorian nojalla
(ks. (2.19)) seuraavasti:

1 © I
far = — Iy Z;Y; ja i = — Iy(1 = Z;)Y:.
Silloin kasittelyvaikutuksen harhaton estimaatti ositteessa [ on

T = [l — Hoi-
Vastaavat koko populaation keskimé&éréisten vasteiden (késittely- ja vertailu)
estimaatit ovat

L
n .

L
A ng. . .
g — a = — .
H E o K Ja o n Kot
=1 =1
Keskimaaraisen kasittelyvaikutuksen estimaatti on siis

L
~ ~ N ny, . ~
T =M1 — Mo = Z—I(Mu _,UOl)'

Tama luokittelumenetelma voidaan ymmaéartaa epaparametrisen regression
(ks. luku 3) alkeelliseksi versioksi, missé regressiofunktion likiarvona kéytet&dén
porrasfunktiota. Luokittelumenetelmassa joudutaan tietysti ottamaan kantaa
sithen, mik& on riittava luokkien lukumééra. Rosenbaum ja Rubin (1984) ovat
esittaneet tutkimustuloksia, joissa viitta luokkaa kayttamalla voitiin poistaa
yli 90% harhasta.
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2.4 Vastaavuuspistemaaraan perustuvan paattelyn
teoriaa

Taméan alaluvun tulokset perustuvat Rosenbaumin ja Rubinin (1983) esit-
tamaan teoriaan. Kuten alaluvussa 2.2.1 todettiin [oletus (2.11)], tdmén tyon
keskeinen oletus on, etta

(Yo, Y1) L Z|X ja 0 < e(X) < 1.

Rosenbaum ja Rubin (1983, Lause 1) osoittivat, ettd X ja Z ovat ehdollisesti
riippumattomat, kun ehdollistetaan e(X):n arvoihin:

(2.17) X 1 Z|e(X).

Jos oletus (2.11) pitéé paikkansa, niin silloin (Rosenbaum & Rubin 1983, Lause
3)

(2.18) (Yo, V1) L Z|e(X) ja 0< P(Z = 1[e(X)) < 1.

Esimerkki 2.6. Oletus (2.17) tarkoittaa siis ehdollisen riippumattomuuden
méadritelméin nojalla sité, ettd X:114 on sama jakauma késittelyryhméssa (Z =
1) ja vertailuryhméssia (Z = 0) jokaista kiinnitettyd vastaavuuspistemaaran
arvoa e(x) = e kohti. Vertaillaan nyt sellaisia SHP1:n ja SHPO:n potilaita, joilla
on sama vastaavuuspistemaaran arvo e(X) = e. Silloin tuloksen (2.17) mukaan
X:n jakauma on molempien piirien potilailla sama. Téassa mielessa siis piirien
potilaat ovat samankaltaisia, kun e(X) = e. Jo Esimerkissi 2.5 tarkasteltiin
vastaavuuspisteméaradn ehdollistamista ja siis tuloksen (2.17) tulkintaa.
Tuloksen (2.18) ja sen seurauksen (2.21) siséltéd voidaan havainnollistaa
samalla tavalla kuin Esimerkissd 2.4 havainnollistettiin ehdollistamista yhteen
kovariaattiin X. Jos teemme oletuksen (2.11), niin (2.18):n mukaan

(Yo, Y1) 1L Zle(x) =eja0 < P(Z =1le(X) =¢) < 1.

Tasta seuraa esimerkiksi relaatio

Vil Zle(x)=eja0 < P(Z =1le(X) =¢) <1,

jonka mukaan sairaanhoitopiirissi SHP1 hoidettavien potilaiden kustannus-
jakauma on sama piirin SHP1 ja SHPO potilailla, mikali potilailla on sama
vastaavuuspistemadra e(x) = e.

Tuloksen 0 < P(Z = 1le(X) = e) < 1 mukaan on positiivinen toden-
nakoisyys, ettd ehdon e(X) = e tayttavid potilaita 16ytyy kummastakin pii-
rista. Se on luonnollinen edellytys piirien hoitokustannusten vertailtavuudelle.
Havaituissa otoksissa saattaa tietysti kdyda niin, ettd ehdon e(X) = e téyttéavia
on vain toisesta piirista. O
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Tuloksesta (2.18) seuraa alaluvussa 2.2.2 esitettyéd tulosta (2.15) vastaava
tulos:

(210)  BunlE(Mile(X),Z = 1)] - Eux [EXile(X), Z = 0)
— B(Y}) - E(Y)

Nyt vain satunnaisvektori X lausekkeessa (2.15) on korvattu satunnais-
muuttujalla e(X). Tulos (2.19) voidaan todistaa odotusarvon ominaisuuksien
nojalla. Jos (2.18) pétee, niin ehdollisesta riippumattomuudesta seuraa

(2.20) B(Yi[e(X), Z = i) = B(Y|e(X)),

misséd ¢ = 0, 1. Ottamalla odotusarvoista (2.20) puolittain odotusarvot e(X):n
jakauman suhteen saadaan kaksinkertaisen odotusarvon ominaisuuksien nojalla
(Casella & Berger 2001, s.164)

Eex[E(Yile(X), Z = 1)] = E(Yi),

missé i = 0, 1. Tasta seuraa tulos (2.19) valittomasti.

Ehdollisen riippumattomuuden oletus (2.17) tarkoittaa siis sité, ettd X:n
jakaumat ovat samat kasittelyryhmaéssa ja vertailuryhmaéssa jokaista annettua
e(X)m arvoa kohti. Odotettu késittelyvaikutus voidaan siis estimoida harhat-
tomasti jokaista e(X):n arvoa kohti, kuten teoreettinen tulos (2.19) osoittaa.

Huomattakoon, etté tulokset (2.20) saadaan olettamalla

(2.21) Yo L Z|e(X) ja Vi L Z]e(X).

Relaatiot (2.21) seuraavat Rosenbaumin ja Rubinin (1983) kiyttamaésta oletuk-
sesta (Yp, Y1) 1L Z|X (ks. alaluku 2.2.1 ja liite B), joka on siis tiukempi oletus
kuin (2.21).

Rosenbaum ja Rubin (1983) tarkastelivat vastaavuuspisteméariaa ns. tasa-
painottavien pistemddrien teorian yhteydessa ja osoittivat, ettd vastaavuuspis-
temaaralla on erityisrooli tassa teoriassa. He todistivat monet vastaavuuspiste-
médrian ominaisuudet téssd yleisessa teoriassa. Kovariaattien X funktiota b(X)
sanotaan tasapainottavaksi pistemaaréksi, jos

(2.22) X I Z[b(X).

Huomattakoon, ettd b(X) voi olla myos vektoriarvoinen. Rosenbaum ja Rubin
(1983, Lause 2) osoittivat, ettd b(X) on tasapainottava pistemaéra jos ja vain
jos b(X) on hienojakoisempi kuin e(X) siind mielessé, ettd e(X) on lausut-
tavissa b(X):n funktiona. Toisin sanoen, on olemassa sellainen funktio f, etta
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e(X) = f[b(X)]. Koska X ja e(X) toteuttavat ehdon (2.22), niin X ja e(X) ovat
tasapainottavia pistemééria. Esimerkiksi tulos (2.19) pysyy voimassa, kun e(X)
korvataan jollain tasapainottavalla pistemaaralla b(X). Téssa tyossa kdytetdan
kuitenkin vain vastaavuuspistemaaraa.

2.5 Useiden kasittelytulosten vertailu

Jos tarkastellaan useampaa kuin kahta kasittelya samanaikaisesti, niin kasitte-
lymuuttujaa merkitadn K:lla erotuksena binaarisestd kasittelymuuttujasta Z.
Kasittely K on siis satunnaismuuttuja, jonka arvojoukko olkoon IC. Jos vertail-
laan Suomen kaikkia sairaanhoitopiirejé, niin C = {0,1,2,...,19}, missd k € K
on sairaanhoitopiirin numero. Kasittely k tarkoittaa, etta potilas on hoidettu
k. sairaanhoitopiirissa. Téassa sairaanhoitopiireihin viitataan yksinkertaisuuden
vuoksi numeroin, mutta myohemmin kustannusten vertailuissa kaytetaan myos
piirien oikeita nimia.

Jokaiseen tilastoyksikk6on (potilaaseen) i, 1 < i < n, ja jokaiseen késitte-
lyyn k liittyy mahdollinen tulos (kustannus), jota merkitdan Yj,;. Olemme kiin-
nostuneita kaikkien késittelyiden k& € K keskiméaraisista tuloksista (vasteista)
E(Y}) ja erityisesti tarkastellaan muotoa

(2.23) E(Yy —Ya) = E(Yi) — E(Yy)

olevia erotuksia, missi s € K ja s # k. Erotus (2.23) on keskimééréinen vaiku-
tus, kun yksikot saavat kasittelyn k sijasta kasittelyn s. Odotusarvo otetaan
tutkimuksen kohteena olevan populaation tai jonkin sen osapopulaation yli.
Jokaista otokseen valikoitunutta potilasta ¢ kohti havaitaan kasittely K;, kasit-
telyyn K liittyva tulos Y, seka potilaiden kovariaattien ja hoitoa kuvaavien
muuttujien arvot X; = (Xj1,...,X;,). Jos potilas ¢ on hoidettu esimerkiksi
sairaanhoitopiirissd 2 (saanut késittelyn 2), niin K; = 2. Silloin havaitaan sa-
tunnaismuuttujan Ys; arvo, eli potilaan hoitokustannukset sairaanhoitopiirissa
2.

Vastaavuuspistemaaraa kaytettiessa piireja vertaillaan aina pareittain. Sil-
loin 20:sta piirista saadaan (220) = 190 parittaista vertailua. Jos kaytetaan
aina samaa vertailuryhmaa, riittda 19 vertailua. Aidossa usean piirin vertailus-
sa pyritadn tarkastelemaan kustannuseroja samanaikaisesti. Tahén yleiseen
tapaukseen palataan 5. luvussa.
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3 Kustannuserot
vastaavuuspistemaaran funktiona

Teemme nyt oletuksen (2.11). Silloin odotettu késittelyvaikutus 7 = E(Y;) —
E(Yp) voidaan esittad tuloksen (2.15) perusteella muodossa

7 = Ex[g:1(X) — go(X)],

missd go(X) = E(Y|X,Z = 0) ja (X)) = E(Y|X,Z = 1) ovat regressio-
funktioita. Odotettu kasittelyvaikutus on siis keskimaardinen kasittelyvaikutus
koko populaatiossa. Kéytannossa tarkastellaan kovariaattien funktioita g;(x) =
EY|X=x,Z =j),j=0,1. Heckman, Ichimura ja Todd (1997, 1998) tarkas-
telivat ydinestimoinnin kayttoa regressiofunktioiden go(x) ja g;(x) estimoinnis-
sa. He tutkivat tietyn sosiaalisen koulutusohjelman (ty6hon koulutus) vaikutus-
ta. Traditionaalinen tapa ldhestya regressiofunktioiden go(x) ja g1(x) estimoin-
tia on spesifioida niille esimerkiksi lineaariset mallit ja estimoida ne. Ensisi-
jainen tavoite on kuitenkin kasittelyvaikutuksen 7 estimointi. Siihen soveltuu
epaparametrinen regressio.

Regressiofunktioiden go(x):n ja g¢i(x):n epdparametrinen estimointi olisi
kuitenkin hankalaa, koska kovariaatteja on paljon (vrt. alaluku 2.4). Rosen-
baum ja Rubin (1983, Lause 3) osoittivat, ettd oletuksesta (2.11) seuraa tulos
(2.18). Tamén tuloksen nojalla odotettu kasittelyvaikutus on [ks. (2.19)]

(3.1) 7= Ecxy{ma[e(X)] — mole(X)]},

missd my(e) = E(Y|e(X) = e,Z = 1) ja my(e) = E(Y]e(X) = e,Z = 0)
ovat odotetut kasittelyvaikutukset koe- ja vertailuryhmaéssa vastaavuuspiste-
méaérin e funktiona. Koska regressiofunktiot mg(e) ja m(e) ovat yhden muut-
tujan funktioita, véltetadn vastaavuuspistemaédran kaytolla usean muuttujan
regressiofunktion estimointi.

3.1 Kustannusten regressiofunktiot

Nyt siis ehdolliset odotusarvot
E(Yle(x) =e,Z =1) =my(e)

ja
E(Yle(x)=e,Z =0)=mgp(e)
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riippuvat kovariaateista vain vastaavuuspistemaaran e kautta. Lausutaan vas-
taavuuspistemaaraan perustuvat regressioyhtalot nyt muodossa

Yi=mi(e) + ¢

(3:2) Yo = mo(e) + €

missid F(eile) = FE(ele) = 0 kaikilla e = e(x). Virhetermit e; ja ¢y ovat
keskenédan riippumattomat ja

E(ej) = 0 javar(e;) = 0%, j=0,1.

3.2 Keskimaarainen kasittelyvaikutus

Jos f(e) on vastaavuuspisteméarén e tiheysfunktio, niin keskimaaréinen kasit-
telyvaikutus (3.1) on

(3.3) T=/W@%WMMﬂWm

missa integraali otetaan yli e:n arvoalueen. Keskimaarainen kasittelyvaikutus
T saadaan siis regressiofunktioiden m (e) ja mo(e) avulla.
Vastaavasti keskimaaraiset vasteet koe- ja vertailuryhmaéassa ovat

(3.4) ufJMQZ/m&V@@
ja
m=ﬂm:/ﬁWV@®

Integraalit otetaan tavallisesti yli koko e:n arvoalueen, mutta joskus saate-
taan olla kiinnostuneita keskimaaraisesta vaikutuksesta jollain osavalilla. Jos
esimerkiksi vélilld [a, b] kustannusero m;(e) —mg(e) on erityisen suuri, voidaan
tutkia, millaiset kovariaattien yhdistelmat kuvautuvat kyseiselle vélille.

3.3 Regressiofunktioiden estimointi

3.3.1 Paikallisesti lineaarinen ydinestimaattori

Regressiofunktiot (3.2) estimoidaan epaparametrisella paikallisesti lineaarisella
ydinestimoinnilla, joka kuuluu tasoitusmenetelmiin. Tasoituksessa ei maariteta
regressiofunktiolle parametrista mallia, vaan funktion muoto haetaan aineiston
perusteella. Regressiofunktiosta oletetaan vain, ettd se on riittdvan tasainen.
Matemaattisesti tasaisuusehdot ilmaistaan funktion m(e) derivaattoja koske-
vina oletuksina (esim. Wand & Jones 1995, luku 5).
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Tassa regressiofunktion estimointia kasittelevassa alaluvussa vastemuuttu-
jaa merkitdan Y114 ja regressiofunktiota m:lla. Aineistoon sovitetaan paikalli-
sesti ensimmaéisen asteen polynomi

(3.5) E(Y;) = Bo + Bile; —e),

missa Y; on 7. yksikon vaste ja e; on 7. yksikon havaittu vastaavuuspistemaara
(ks. Wand & Jones 1995, 5.116). Nyt kdytetddn jélleen alaluvussa 2.1.1 esiteltya
merkintatapaa, jossa ¢ viittaa tilastoyksikkoon. Tamén tutkielman sovellukses-
sa regressiofunktiot estimoidaan kuitenkin erikseen késittelyryhmén (Z; = 1
ja Y; = Yi1) ja vertailuryhmén (Z; = 0 ja Y; = Yjg) yksikoéille, kuten edelld
yhtéloissa (3.2) on esitetty. Téssa alaluvussa tarkastellaan kuitenkin tavallisen
yhden selittdjan lineaarisen regressiomallin estimointia yleisesti. Siind yhtey-
dessé (3.5):n merkintdtapa on tavanomainen.

Jokaisessa pisteessd e saadaan tasoitus sovittamalla aineistoon suora (3.5)
painotetulla pienimmén neliocsumman menetelmalld, missa havaintojen pai-
noina kiytetdin ydinpainoja K(%). Ydinfunktio K(e) on tavallisesti yksi-
huippuinen, symmetrinen ja positiivinen funktio, joka vdhenee, kun |e| kas-
vaa. Tassa tyossa kaytetaan ydinfunktiona normaalijakauman tiheysfunktiota.
Parametri h > 0 on tasoitusparametri, jota kutsutaan myo6s ikkunan leveydek-
si. Suoran (3.5) parametrien (3 ja (31 pienimmén nelidGsumman estimaatit ﬁo ja
Bl saadaan minimoimalla lauseke

n
€ — €

(3.6) Z[yz — Bo — Bi(e;s — )P K ( i )

i=1

parametrien (J ja 1 suhteen, kun h on kiinnitetty. Paikallisesti lineaarinen reg-
ressioestimaatti on m(e) = fy. Jokainen paikallinen regressiotehtéva maarittaa
estimaatin pisteessa e. Kun e muuttuu, muuttuvat ydinpainot ja estimaatit /@0,
B ja m(e). Estimaatteja By ja [ pitiisi oikeastaan merkiti /@0(6) ja Bl(e).

Tavallisen painotetun pienimméan neliosumman estimointiteorian mukaan
estimaattivektorin B = (ﬁo, ﬁl)T lauseke on muotoa

(3.7) B=XTW.X.) 'X"W.y,

missa matriisin X, transpoosi

on 2 X n matriisi,
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on painojen n x n-diagonaalimatriisi ja y = (y1,¥2,..., %)’ on n x 1-havain-
tovektori. Lausekkeessa (3.7) on tietysti oletettava, ettid matriisi XZ WX, on
kaantyva.

Koska regressiofunktion E(Y |e) = m/(e) estimaattori on [, niin

(3.8) i(e) = al (XTW,X,) " XTW, Y,

missd al = (1,0) ja Y = (Y1,Y,,...,Y,)T. Nihdiin, ettd paikallinen regres-
sioestimaattori (3.8) on lineaarinen. Kun lausekkeessa (3.8) merkitaan

(L(e),... Ih(e)) = a" (XTW. X)) ' XTW,,

niin

Tasta saadaan

Kun var[m(e)] estimoidaan, tarvitaan o?m estimaatti. Koska estimaattori

m(e) el ole harhaton (Wand & Jones 1995, luku 5), paitsi lineaarisen funktion
m tapauksessa, on virhevarianssin estimoinnissa otettava mahdollinen harha
huomioon. Siksi o2:n estimointiin on kaytetty Gasserin ym. (1986) ehdottamaa
pseudo-residuaalien menetelmad (Bowman & Azzalini 1997, s. 74), joka pyrkii
poistamaan mahdollisen harhan vaikutuksen.

Kun tasoitusparametrin arvo lahenee nollaa, estimaattori painottaa voi-
makkaasti kaikkein lahimpana e:ta olevia havaintoja ja regressioestimaattori
m(e) lahenee kdyrad, joka pyrkii kulkemaan kaikkien havaintopisteiden kautta.
Toisaalta h:n kasvaessa, estimaattori painottaa kaikkia havaintoja jokseenkin
yhté paljon ja estimaatti 7 (e) lahenee pienimmén neliGsumman suoraa. Koska
tassa tyossa on kaikkien kédyrien estimoinnissa kidytetty samaa h:n arvoa, se on
pyritty valitsemaan niin, etta se toimii kohtuullisen hyvin kaikissa tarkasteltavis-
sa sairaanhoitopiireissa.

Lokaalia polynomiestimaattoria kaytettaessa on valittava polynomin aste,
ydinfunktio K ja ikkunan leveys h. Kuten edelld on mainittu, ydinfunktioksi
on valittu normaalijakauman tiheysfunktio. Téma on kaytannossa varsin ta-
vanomainen valinta. Polynomin aste seka ikkunan leveys vaikuttavat estimaat-
torin m(e) varianssiin ja harhaan (Fan & Gijbels 1996, luku 3; Wand & Jones
1995, luku 5). Kaytdnnossa useimmiten paddytaédn valitsemaan joko 1. tai 2. as-
teen polynomi, joita pidetaan tilastollisesti parempina kuin esimerkiksi lokaalia
vakioestimaattoria (ks. esim. Davison 2003, s.522 tai Ruppert, Wand & Carroll
2003, s 86). Téassd tyossd on siis valittu polynomin asteeksi 1, vaikka myos 2.
asteen polynomi on harkinnan arvoinen vaihtoehto.
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3.3.2 Tasoitusparametrin valinta

Tasoitusparametrin h valintaan liittyvaa teoriaa on kasitelty alan kirjallisuu-
dessa runsaasti (esim. Fan & Gijbels 1996, luku 3). Parametrin A valinta muis-
tuttaa mallinvalintaongelmaa. Liian pienen h:n valinta johtaa mallin yliesti-
mointiin, estimaattorin m(e) varianssi kasvaa ja harha pienenee. Liian suurella
h:n arvolla malli aliestimoituu, m(e):n varianssi pienenee ja harha kasvaa.

Téssé tyossa parametrin h valintaa on tarkasteltu ristiinvalidoimisen (cross-
validation) menetelmélla. Valitaan h siten, ettd neliGsumma

n

(3.9) CV(h) =Y [y — _i(e))?

i=1

minimoituu (Bowman & Azzalini 1997, alaluku 4.5). Estimaatti m_;(e;) on las-
kettu aineistosta, josta i. yksikko on jatetty pois. Ideana on siis ennustaa jokais-
ta vastemuuttujan arvoa y; jaljella olevalla aineistolla. Tassa tyossa tarkastel-
laan kuitenkin useita osa-aineistoja, joissa kriteerin (3.9) perusteella paadyt-
taisiin erilaisiin h:n valintoihin. Siksi on valittu vain yksi h:n arvo hg siten, etta
kaikissa tarkasteltavissa osa-aineistoissa arvo C'V(hg) on kohtuullisen ldhelld
minimiarvoa.

3.4 Vaihteluvalit

Tiettyjen ehtojen vallitessa estimaattori m(e) noudattaa normaalijakaumaa
(Fan & Gijbels 1996, luku 3). Silloin

m(e) — Elm(e)]
0(e)

noudattaa likimain standardoitua normaalijakaumaa, missé v(e) on varianssin
var[m(e)] estimaatti. Kun lasketaan estimaatit m(e) ja 0(e), voidaan jokaises-
sa pisteessd e muodostaa odotusarvon E[m(e)] 100(1 — 2a)% luottamusvélin
estimaatti

(3.10)

(3.11) m(e) + zo\/0(e),

missé z, on standardoidun normaalijakauman a-yléafraktiili. Koska 1m(e) ei ole
harhaton, (3.11) ei ole m(e):n luottamusvali. Erds tapa ratkaista ongelma on
pyrkié korjaamaan vélid (3.11) harhan

By(e) = Elmy(e)] —m(e)

estimaatilla, missd merkinnét By (e) ja 1y, (e) korostavat estimaattoreiden riip-
puvuutta h:sta. Tama lahestymistapa osoittautuu kuitenkin hankalaksi. Téssa
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tyossd on omaksuttu vaihtoehtoinen yksinkertaisempi tapa, jossa ei yriteta
korjata vélid (3.11) harhan estimaatilla. Valit (3.11) kuvaavat kylla regres-
sioestimaattorin vaihtelua jokaisessa pisteessa e, mutta tulkinnassa on otetta-
va huomioon mahdollinen harha. Regressioestimaattorin 7, (e) teoriasta tiede-
taén, ettd harha By (e) pienenee, kun h pienenee.

Vertailemalla eri h:n arvoilla saatuja m(e):n estimaatteja, voitaisiin saada
késitys harhan suuruudesta. Tamaé olisi erés tapa arvioida, kuinka hyva m(e):m
luottamusvilin likiarvo vali (3.11) on. Téssa tyossd el ole kuitenkaan pyritty
systemaattiseen harhan arviointiin, vaan se tulee olemaan eras jatkotutkimuk-
sen aihe. Kéytdnnossa m(e), var(m(e)] ja vélit (3.11) on estimoitu Bowmanin
ja Azzalinin kirjassa esitetylld tekniikalla (Bowman & Azzalini 1997, luku 4).

Jos jonkin pisteen eg ympéristossd on havaintopisteitd harvassa, m(ep):mn
estimoinnin tarkkuus pienenee (ks. esim. Davison 2003, s. 522). Erityisesti e:n
vaihtelualueen reunoilla saattaa estimointi olla tasta syysta epatarkkaa. Koko-
naisuutena lonkkamurtuma-aineistossa on runsaasti havaintoja, joten pienten
aineistojen ongelmaa ei tassa tapauksessa ole.

3.5 Keskimaaraisten vasteiden ja kasittelyvaikutuksen
estimointi

Kun estimaattorit 7 (e) ja mo(e) ovat kiytettavissa, voidaan keskimadrainen
kasittelyvaikutus 7 estimoida niiden avulla:

(3.12) 7, = % Z{ml le(x)] — mhole(x:)]},

missd n on havaintojen lukuméaara. Vaihtoehtoinen 7:n estimaattori saadaan
kaavan (3.3) avulla. Estimoidaan ensin e:n tiheysfunktio esimerkiksi ydinesti-
maattorilla (ks. Wand & Jones 1995, luku 2). Lasketaan sitten integraali (3.3)
numeerisesti, kun funktiot my(e), mq(e) ja f(e) korvataan estimaateillaan.
Keskiméariisten vasteiden (3.4) estimaatit ovat vastaavasti

. 1~ . o 1.
= Zml[e(xi)] Ja o = o Zmo[e(xi)].
i=1 i=1

Téssé yhteydessé voidaan tarkastella my6s ehdollisten (ehdolla e(x) = e) vastei-
den keskimaaraista vaihtelua. Voidaan ajatella, etta keskimadrainen hajonta

ryhmassa j on
7= [fursene,

missd j = 0, 1. Sen estimaattina voidaan kayttaa lauseketta

. 1 £~ .
o= Z vle(x;)], j =0,1.
i=1

32



Keskimaariisen hajonnan estimaatin avulla voidaan vertailla ehdollisten vastei-
den (ehdolla e) keskiméaériista vaihtelua.
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4 Kustannusten vertailu

Alaluvussa 2.3 tarkasteltiin x:n arvoihin perustuvan ehdollistamisen ongel-
mallisuutta, kun kovariaatteja on paljon. Lonkkamurtumapotilaiden kustan-
nuksia késittelevassa tutkimuksessani on 31 kovariaattia ja 16881 havaintoa.
Kovariaattien suuri maara aiheuttaa sen, ettd suoraan x:n arvoihin perustu-
va luokittelumenetelma ei toimi. Sairaanhoitopiirien valinen késittelyvaikutus
voidaan kuitenkin estimoida kayttamalla vastaavuuspisteméaaraan perustuvaa
yksiulotteista luokittelumenetelmaa.

Havainnoivassa tutkimuksessa vastaavuuspistemééré e(x) on kovariaattivek-
torin x tuntematon funktio. Tassé kokeellinen ja havainnoiva tutkimus poikkea-
vat toisistaan. Esimerkiksi tdysin satunnaistetussa koeasetelmassa (kasittely
vs. kontrolli) kaikkien potilaiden i, 1 < ¢ < n, vastaavuuspistemadrd olisi
e(x) = 1/2. Tuntematon vastaavuuspistemédra e(x) voidaan kuitenkin esti-
moida aineistosta. Vaikka yksikoiden vastaavuuspistemaarat tunnettaisiinkin,
saatetaan saada parempia kasittelyvaikutuksen estimaatteja kayttamalla tun-
netun e(x):n sijasta sen estimaattia. TAta hieman yllattavaa ilmiotéa ovat tutki-
neet esimerkiksi Rosenbaum (1987) ja Rubin ja Thomas (1996). Yleinen johto-
paatos on, etta estimoidun vastaavuuspistemaaan kaytto toimii varsin hyvin.

Tassa tyossa vastaavuuspistemaarat estimoidaan kayttaen parametrista li-
neaarista logistista regressiota. Se on Rosenbaumin ja Rubinin (1984) alun-
perin ehdottama lahestymistapa, jota kaytannossa tavallisimmin sovelletaan
(D’Agostino 1998). Vastaavuuspisteméérian kdyttoon perustuva vasteiden ja
kasittelyvaikutusten estimointi tehdaan kaytannossa kolmivaiheisesti:

1. Estimoidaan vastaavuuspistemaira e(x).

2. Estimoidaan ehdolliset odotusarvot m;(e) = E(Y|e(x) = e, Z =), i =
0, 1. Estimoinnissa voidaan kéyttdd joko luokittelumenetelméd (alaluku

2.3) tai epaparametrista paikallisesti lineaarista ydinestimaattoria (alaluku
3.3).

3. Estimoidaan keskimaaraiset vasteet laskemalla luokkaestimaattien paino-
tetut keskiarvot (luokittelumenetelma) tai estimoitujen regressiokayrien
integraalit vastaavuuspistemééran yli (paikallisesti lineaarinen ydinesti-
maattori).
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4.1 Vastaavuuspistemaaran estimointi

Lonkkamurtuma-aineistossa sairaanhoitopiiri vastaa kasittelya. Nyt tarkastel-
laan esimerkkiné Helsingin ja Uudenmaan (HUS) ja Varsinais-Suomen sairaan-
hoitopiirien muodostamaa osa-aineistoa, jossa on 5152 potilasta. Taméa on siis
alaluvussa 2.1.1 kuvattu kahden kasittelyn tilanne, jossa kasittelymuuttuja Z
on bindérinen. Verailuryhméksi (Z = 0) valitaan HUS, joten Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiiri on késittelyryhmé (Z = 1). Kuten jo aiemmin on todettu,
téssa tyossa valitaan aina HUS vertailuryhmaéksi.

Merkitaan potilaan ¢ todennékoisyyttd kuulua Varsinais-Suomen sairaan-
hoitopiiriin P(Z = 1|X; = x;) = e(x;), missd x; sisdltda potilaan ¢ kovariaat-
tien (Xj1,...,X;31) arvot. Vastaavuuspisteméadri estimoidaan kéyttéden bino-
mista logit-mallia (esim. Agresti 1990; Dobson 2001)

(4.1) E(Yi|X; =x;) = log (%) =a+ 8%,

1 <i < n, missd a ja 3 ovat estimoitavia parametreja ja e(x;) on potilaan i
vastaavuuspistemaara.

Malliin (4.1) voidaan tietysti ottaa mukaan my6s kovariaattien yhdysvaiku-
tustermeja. Esimerkiksi kahden kovariaatin yhdysvaikutustermeja on yhteensa
(321) = 465. Jokaista parittaista vertailua (171 kappaletta) kohti on estimoitava
oma logit-mallinsa. Yhdenkin mallin estimointi olisi mittava mallinvalintateh-
téavé ja mukaan tulevat muuttujat vaihtelevat mallista toiseen. Siksi tyon téssa
vaiheessa on vastaavuuspisteméaaria estimoitaessa kaytetty mallien vertailta-
vuuden helpottamiseksi aina samoja kovariaatteja selittdjina. Vastaavuuspis-
teméaran perustarkoitus on korvata suuri maéra kovariaatteja yhdella funktiol-
la, jonka arvoihin péattely voidaan ehdollistaa. Silloin voidaan menetelld ikdan
kuin olisi vain yksi kovariaatti.

Malli (4.1) estimoitiin suurimman uskottavuuden menetelmélla. HUS:n ja
Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin potilaista muodostetusta osa-aineistosta
lasketut estimaatit é(x;), 1 < i < n, ovat siis potilaiden ¢ estimoituja todenné-
koisyyksia kuulua Varsinais-Suomen piiriin. Myohemmin analyyseissa kaytetaan
logit-muunnettuja vastaavuuspistemaaria

(4.2) logit[é(x;)] = log (L))) ,

missa log on luonnollinen logaritmi. Logit-muunnettuja vastaavuuspistemaéaria
kutsutaan seuraavassa lyhyesti logit-pistemaariksi. Logit-pistemaara voi saada
arvoja vililtd (—oo, 00), kun taas vastaavuuspistemaaré vaihtelee valilla (0, 1).
Logit-pistemaarat sisdltavat saman informaation kuin vastaavuuspistemaarat
ja ne voidaan tarvittaessa helposti muuntaa vastaavuuspistemaariksi. Jatkossa
selviaa yhteydesta, kummasta pisteméaarasta on kyse.
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Mallissa (4.1) kéytetyt selittdjat on esitetty alaluvussa 1.1.3 ja liitteessd A.
Kaikkia muita selittajia on kasitelty dummy muuttujina, paitsi hoitopaivien lu-
kuméaraa murtumaa edeltaneiden 60 paivan aikana, hoitopaivien lukumaaraa
murtumaa edeltaneen vuoden aikana, kotona vietettyjen paivien lukumaaraa
murtuman ja murtumaa edeltédneen hoitojakson vélissa, hoitopaivien lukumaéa-
raa murtumaa seuranneen vuoden aikana seka elinpaivia murtumaa seuranneen
vuoden aikana. Mallissa on yhteensa 31 selittajaa.

4.2 Kasittelyvaikutuksen estimointi: luokittelu vs.
regressio

Jokaiselle potilaalle saadaan nyt oma, logit-mallin avulla estimoitu vastaavuus-
pistemaaransa. Alaluvussa 2.3 esitetyn menetelman mukaan HUS:n ja Varsinais-
Suomen potilaat sisdltava aineisto jaetaan vastaavuuspistemaaran mukaan luok-
kiin ja odotetut vasteet seké kasittelyvaikutus (sairaanhoitopiirin vaikutus kus-
tannuksiin) voidaan estimoida jokaisessa luokassa.

Kasittelyvaikutus voidaan estimoida laskemalla ensin jokaisessa luokassa
késittelyryhmén (Varsinais-Suomen sairaanhoitopiiri) kustannusten ja vertailu-
ryhmén (HUS) kustannusten painotetut keskiarvot ja muodostamalla keskiar-
vojen erotus. Painoina kaytetdan luokkien suhteellisia frekvensseja. Kasitte-
lyvaikutuksen estimointi on harhatonta, jos oletukset (2.11) ovat voimassa.
Nyt X sisaltaa kaikki kovariaatit, jotka aineiston perusteella ovat kaytettavis-
sé ja joiden voidaan ajatella vaikuttavan kustannuksiin tai potilaiden valikoitu-
miseen sairaanhoitopiireihin. Nain ollen alaluvussa 2.2.1 selvitetyin perustein
on tehty riippumattomuusoletus (2.11). Oletuksen (2.11) ehto 0 < e(x) < 1
toteutuu nyt estimoitujen vastaavuuspistemaarien tapauksessa kaikilla havai-
tuilla kovariaattien arvoilla x.

Vastaavuuspistemaarat voidaan estimoida kaikista kaksi sairaanhoitopiiri-
a sisaltavista osa-aineistoista. Talloin saadaan jokaiselle potilaalle yksi vas-
taavuuspistemaaran estimaatti jokaisesta estimoidusta mallista. On kuitenkin
huomattava, etta kutakin vastaavuuspisteméaraa voidaan kiyttaa ainoastaan
naiden kyseisten sairaanhoitopiirien valisen kasittelyvaikutuksen estimointiin.

Alaluvussa 2.3 palautettiin moniulotteinen luokitteluongelma vastaavuus-
pistemaaran avulla yksiulotteiseksi. Luokitellun aineiston jakauma voidaan esit-
taa histogrammina, mutta luokkien leveydella ja luokkarajoilla on suuri vaiku-
tus histogrammiin. Jakauman muoto saattaa muuttua radikaalisti, kun luok-
karajoja siirrellaan. Histogrammi esittad todennékoisyystiheyden porrasfunk-
tiona, joka on useimmiten vain tiheysfunktion karkea likiarvo. Kustannuksia
estimoitaessa kaytetdankin sen vuoksi luokittelumenetelméan sijasta alaluvus-
sa 3.3 esiteltya regressiotekniikkaa. Voidaan osoittaa, ettd histogrammiin pe-
rustuva tiheysfunktion estimaattori ei ole yhta tehokas kuin regressiofunktion
estimoinnissa kéytetty ydinestimaattori (Wand & Jones, 1995 s.23).
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4.3 Kustannusten tasoitus paikallisesti lineaarisella
ydinestimaattorilla

Regressiofunktioiden E(Yile) ja E(Yple) estimaatit 1y (e) ja 1mmo(e) on lasket-
tu aineistosta alaluvussa 3.3 esitellylla tavalla. Kuvioon 4.1 on piirretty HUS:n
potilaiden pisteparvi, kun x-akselilla on logit-pisteméaéara (4.2) ja y-akselilla kus-
tannukset euroissa. Kuviossa 4.1 on HUS:n estimoitu kustannuskayra rmyg(e),
joka on saatu kayttaen lokaalia lineaarista ydinestimattoria alaluvussa 3.3 ku-
vatulla tavalla.

Kustannus

80000
70000 —
60000 —
50000 —
40000 —
30000 —
20000 —
10000 —

\ \ \ \ \ \ \
-25 -21 -1.7 -1.3 -09 -05 -0.1 0.3 0.7

Logit-pistemaara

Kuva 4.1. HUS:in potilaiden kustannusten pisteparvi ja tasoitetut kus-
tannukset logit-pisteméaéran funktiona.

Regressiofunktioille lasketaan myos alaluvussa 3.4 esitellyt vaihteluvilit.
Kuvioon 4.1 vaihteluvileja ei ole piirretty, mutta Kuviossa 4.2 on HUS:n kus-
tannuksille piirretty kahden hajonnan levyiset vaihteluvalit.

4.4 Sairaanhoitopiirien kustannusten vertailu
vastaavuuspistemaaran yli tasoitettujen
kustannusfunktioiden avulla

Tarkastellaan nyt HUS:in ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin estimoituja
kustannusfunktioita rmg(e) ja mq(e). Luvuissa 2 ja 3 esitettyjen tulosten perus-
teella funktiot ovat vertailukelpoisia keskenaan. Alaluvussa 3.2 esitettiin, miten
sairaanhoitopiirien valinen keskimaarainen kasittelyvaikutus 7 voidaan estimoi-
da. Nyt ei kuitenkaan tarkastella piirien valisia keskiméaaraisia kasittelyvaiku-
tuksia, jotka ovat skalaariarvoisia. Sen sijaan vertaillaan ehdollisia kasittely-
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vaikutuksia eli piirien valista kustannuseroa vastaavuuspistemaaran funktiona.
Néin voidaan tutkia kustannusten kayttaytymista vastaavuuspistemaaran eri
arvoilla.

Sairaanhoitopiirien kustannuskayrien vertailut on nyt siis tehtava pareit-
tain, koska vastaavuuspistemaérit on estimoitu pareittaisista osa-aineistoista.
Luvun 2 tulosten perusteella on selvad, ettd vastaavuuspisteméarat on esti-
moitava uudelleen, kun halutaan vertailla uutta sairaanhoitopiiria HUS:iin.
Kuvioon 4.2 on piirretty HUS:in seka Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin kus-
tannuskayrat. HUS:in kéyrélle on piirretty kahden hajonnan vaihteluvali, jotta
kustannusfunktioiden eroja on helpompi vertailla.

Kustannus
30000
25000
20000 -
15000 -
10000 \ \ \ \ \ \
-25 -21 -17 -1.3 -09 -05 -0.1 0.3 0.7
Logit-pistemaara

Kuva 4.2. HUS:n kustannukset ( -), HUS:n kustannusten kah-
den hajonnan levyinen vaihteluvali (....... ) ja Varsinais-Suomen sairaan-
hoitopiirin kustannukset (— — — —). Logit-pistemédra on x-akselilla ja
kustannukset y-akselilla.

Kun tarkastellaan kayria suurimmilla ja pienimmilla logit-pistemaérien ar-
voilla, nahdaan, ettda kuvion reunoilla vaihteluvalit kasvavat nopeasti hyvin
leveiksi. Verrattaessa Kuviota 4.2 Kuvioon 4.1 havaitaan, ettd pisteparven
reunoilla havainnot kayvat vahiin ja tdméa aiheuttaa vaihteluvalin leviamisen.
On tarkoituksenmukaista vertailla kayria ainoastaan sielld, missd havaintoja
on riittavasti. Nain valtetdan reuna-alueilla esiintyvat estimointiongelmat. Jos
havaintoja on hyvin vahan, kayrien estimaatit eivat ole luotettavia. Luotetta-
van tarkastelualueen maarittamiseksi on tutkittava myos vastaavuuspistemaa-
ran tiheysfunktioita vertailtavissa piireissa. Kuvion 4.3 estimoitujen tiheysfunk-
tioiden perusteella voidaan karkeasti arvioida, etta Kuvion 4.2 kéyrat ovat ver-
tailukelpoisia esimerkiksi logit-pistemaaran arvosta -1.3 arvoon 0.2.

Kuvioon 4.3 on piirretty HUS:n ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin logit-
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pistemaarien estimoidut tiheysfunktiot. Tiheysfunktiot on estimoitu kayttamal-
14 ydinestimaattoria (ks. esim. Wand & Jones 1995, luku 2). HUS:n ja Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirien logit-pisteméarien jakaumien tiheysfunktiot ovat
Kuvion 4.3 perusteella melkein identtiset. Piirien kustannukset ovat vertail-
tavissa vain silloin, kun vastaavuuspistemadrien jakaumat menevéit riittavasti
paallekkain. Silloin kutakin annettua vastaavuuspisteméardn arvoa kohti on
havaintoja molemmissa vertailtavissa piireissa. Kaikissa taman tyon vertailuis-
sa tilanne on Kuvion 4.3 kaltainen. Suurilla ja pienilla logit-pistemaaran arvoil-
la ei kuitenkaan ole riittavaa maaraa havaintoja molemmista piireista. Nailla
arvoilla ei kustannusten vertailu ole tietenkaan mielekasta. Kun ehdollistetaan
vastaavuuspistemadriin, on aina tarkistettava, milla vastaavuuspistemaarien
arvoilla ryhmét ovat vertailtavissa.

Tiheysfunktion arvo
15
1 —
05 —
0
-3 1
Logit-pisteméaéra

)

Kuva 4.3. Logit-pistemé&érien tasoitetut tiheysfunktiot HUS:issa (
ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirissa (— — — —).

Kuten Kuviosta 4.2 nahdéan, Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin kustan-
nuskayra kulkee miltei koko ajan HUS:n vaihteluvélin alarajan alapuolella siel-
1a, missa kayrat ovat vertailukelpoisia. Tamén tuloksen perusteella Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin kustannukset ovat siis HUS:n kustannuksia alhaisem-
mat, kun potilaiden eroavaisuuksista johtuva vaikutus kustannuksiin on pois-
tettu.

Kuvioon 4.4 on piirretty HUS:n ja Satakunnan sairaanhoitopiirin kustan-
nuskayrat. Kayrat on estimoitu samalla tavalla kuin HUS:n ja Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiirin kayrat. Myos kuvioon 4.4 on piirretty HUS:n kustannuskay-
ran vaihteluvéli. Kayrdt ovat nyt vertailukelpoisia logit-pistemaéarian arvosta
-2.0 arvoon -0.6, mika on paatelty logit-pisteméaran estimoitujen tiheysfunk-
tioiden avulla (niité ei ole téssa esitetty).
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Kustannus

33000

28000 —

23000 —

18000 —

13000 —

8000 — T T T T T T T
-3 -26-22-18-14-1 -0.6-0.20.2 0.6

Logit-pisteméaéra

Kuva 4.4. HUS:n kustannukset (——), HUS:n kustannusten kahden
hajonnan levyinen vaihteluvéli (....... ) ja Satakunnan sairaanhoitopiirin
kustannukset (- - - -).

Satakunnan sairaanhoitopiirin kayra kay valilla HUS:n vaihteluvalin alara-
jan alapuolella, mutta paaasiallisesti se kulkee vaihteluvalin sisalla. Tulosten
perusteella ei voida sanoa, ettd Satakunnan sairaanhoitopiirin kustannukset
poikkeaisivat merkittavasti HUS:n kustannuksista.

Kun piirien kustannuksia vertaillaan kayrina, havaitaan, ettd molemmissa
kuvioissa késittelyryhmén (Kuviossa 4.2 Varsinais-Suomen sairaanhoitopiiri ja
Kuviossa 4.4 Satakunnan sairaanhoitopiiri) kustannuskéyré leikkaa vertailu-
ryhmén (HUS) kustannuskéyrén vaihteluvélin alarajan. Havaitaan myos, etté
kuviossa 4.2 kustannukset ovat alhasempia kuvion keskelld kuin kuvion reu-
noilla. Koska x-akselilla on logit-pistemaara, ei kayrista pystyta suoraan paat-
telemaan, minkalaisilla potilailla on esimerkiksi korkeat kustannukset. Kayrien
avulla voidaan kuitenkin jatkossa tehda lisatarkasteluja, joissa tutkitaan kus-
tannusten ja potilaita seka hoitoja luonnehtivien taustamuuttujien valisia yh-
teyksid. Téssé tyossa rajoitutaan kuitenkin tutkimaan vain sairaanhoitopiirien
kustannusten tasoeroja.

4.5 Vastaavuuspistemaarien estimointi multinomisella
logit-mallilla

Kun piireja on 20 ja niita vertaillaan pareittain, on kaikkien mahdollisten ver-
tailujen tekemiseksi estimoitava (220) = 190 logit-mallia. Olisikin havainnol-
lisempaa, jos kaikkia piireja voitaisiin verrata samanaikaisesti toisiinsa. Toden-
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nakoisyydet kuulua eri sairaanhoitopiireihin voidaan estimoida samanaikaisesti
multinomisella logit-mallilla.

Kun piireja tarkastellaan samanaikaisesti, niin kasittelymuuttujan K ar-
vojoukko on {0,1,...,19}. Olkoon P(K = k|x;) = m(x;) potilaan i toden-
nakoisyys kuulua piiriin £ € IC, kun potilaan kovariaattien arvovektori x; tun-
netaan. Multinomisessa logit-mallissa (Agresti 1990, 9. luku) verrataan jokaisen
piirin todennékdisyyttd peruspiirin (téssa piiri 0) todenndkéisyyteen. Malli

(4.3) log (:’ZEQ ) =a+Bix;

esittaa samanaikaisesti kovariaattien x;, 1 < i < n, vaikutuksen kaikkiin 19:4an
logittiin (kK =1,...,19).

Multinominen logit-malli estimoidaan suurimman uskottavuuden menetel-
malld sovittamalla malli (4.3) aineistoon samanaikaisesti kaikilla arvoilla k =
1,...,19. Mallit voitaisiin sovittaa myos erikseen, mutta samanaikaisesti so-
vitetuissa malleissa parametrien estimaattien keskivirheet ovat pienemmét kuin
erikseen sovitetuissa malleissa (ks. esim. Agresti 1990, alaluku 9.3.1). Estimoin-
nin tuloksena mallista saadaan estimaatit 7;(x;), 0 < k < 19. Jokaista havain-
toa kohti saadaan estimoidut todennakoisyydet kuulua eri sairaanhoitopiireihin
(20 kappaletta).

Seuraavassa luvussa esitetddn, miten ns. yleistetyt vastaavuuspistemadrat
voidaan estimoida multinomisen logit-mallin avulla. Multinomitodennakoisyyk-
sid mo(x), ..., m9(x) voidaan kuitenkin kdyttdd myos tavallisen vastaavuuspis-
temadran tapaan. Kun vertaillaan esimerkiksi piirin & (késittelyryhma) kustan-
nuksia muiden piirien kustannuksiin (kontrolli). Silloin vastaavuuspisteméé-
ra e(x) = mp(x) ja 1 —e(x) = Z;ik 7j(x). Téssé asetelmassa vertaillaan
siis piirin & kustannuksia kaikkien muiden kustannuksiin. Voidaan myos ver-
tailla usean piirin ryhmiia. Vertaillaan esimerkiksi kolmen eteldisimman pii-
rin (sanokaamme piirit 0, 1 ja 2) kustannuksia muiden kustannuksiin. Silloin
e(x) = mo(x) + mi(x) + m2(x) ja 1 — e(x) = 32, m;(x).

Tarkastellaan nyt esimerkiksi kolmen (0, 1 ja 2) sairaanhoitopiirin muo-
dostamaa ryhmaa. Olkoot piirit HUS, Varsinais-Suomi ja Satakunta. Olisi ka-
tevaa vertailla samanaikaisesti naiden kolmen piirin kustannuksia. Kuvioon 4.5
on piirretty kustannuskayrien

(4.4) my(e) = E(Y|m(x) = e, K = k)
estimaatit todennékéisyyden my(x) estimaatin funktiona, missé K on késitte-

lymuuttuja ja P(K = k|X = x) = m(x), 0 < k < 2. Nyt m(x) on valittu
funktioksi, jonka suhteen ehdollistetaan. Havaitaan vaste

Y = DoYy + D1Y1 + DoYs,

missa Dy, on sellainen indikaattorimuuttuja, etta
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Dk:{l’ kun K =k ja

0 muutoin.

Kun esimerkiksi K = 2, havaitaan piiriin 2 kuuluvan potilaan kustannukset
(vrt. alaluku 2.1.1).

Huomattakoon, ettd nyt m(x) ei ole vastaavuuspistemééré eiviatké identi-
teetit

(4.5) mi(e) = E(Yg|mo(x) =€), k=1,2

seuraa suoraan vastaavuuspisteméarélle esitetysté teoriasta. Siis Kuvan (4.5)
kayrat eivat ole vertailukelpoisia keskenaén samalla tavalla kuin vastaavuuspis-
temaaran tapauksessa. Useiden kasittelyiden tilannetta tarkastellaan lahemmin
seuraavassa luvussa.

Kustannus
30000
25000 —
20000 —
15000 —
10000 ‘ i \ ‘
-3.2 -2.8 -2.4 -2 -1.6
Logit-pisteméaéra

Kuva 4.5. HUS:n kustannukset (——), HUS:n kustannusten kahden
hajonnan levyinen vaihteluvali (....... ), Varsinais-Suomen sairaanhoito-
piirin kustannukset (.- .- .-) ja Satakunnan sairaanhoitopiirin kustannuk-
set (— ——). Kustannuskéyrat on tasoitettu multinomisesta logit-mallista
lasketun logit-muunnetun HUS:in todennékéisyyden yli.
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5 Yleistetty vastaavuuspistemaara

Usein sovelluksissa kasittelyja on enemmaéan kuin kaksi, kuten esimerkiksi ver-
tailtaessa lonkkamurtumapotilaiden hoitokustannuksia Suomen sairaanhoito-
piirien valilla. Kun vertailussa kaytetaan vastaavuuspistemaaraan perustuvaa
menetelmad, sairaanhoitopiireja tarkastellaan pareittain. Jokaista parittaista
vertailua kohti on méaritettéva ja estimoitava eri vastaavuuspisteméarat. Alalu-
vussa 2.5 tarkasteltiin kasittelyiden vertailua, missa kasittelymuuttuja K voi
saada kokonaislukuarvot valilta 0 ja J, joten K:n arvojoukko on K = {0,1,..., J}.
Imbens (2000) on esittényt vastaavuuspistemédran yleistyksen, jonka avulla on
mahdollista estimoida kaikki keskimaaraiset kasittelyvaikutukset, kun kasitte-
lyja on enemmaéan kuin kaksi. Tamén luvun teoria perustuu Imbensin artikke-
liin. Yleistetty vastaavuuspistemaara ei kuitenkaan jaa populaatiota osapopu-
laatioihin siten, etta kasittelyvaikutuksia voitaisiin vertailla yleistetyn vastaa-
vuuspisteméaran funktiona samaan tapaan kuin vastaavuuspisteméaarian avul-
la.

5.1 Yleistetyn vastaavuuspistemaaran maaritelma

Yleistetty vastaavuuspistemdadard on ehdollinen todennakoisyys saada tietty kasit-
tely k € IC, kun kovariaattien X arvovektori on annettu:

rp(x) = P(K = k|X = x).

Maarittelemme nyt jokaista kasittelyn K tasoa k kohti indikaattorimuuttujan

0 muutoin.

Dk:{L kun K = k ja

Indikaattorin avulla lausuttuna yleistetty vastaavuuspistemadra on muotoa

’/’k(X) = E(DMX = X), kel

Jokaista tilastoyksikkoa kohti havaitsemme satunnaismuuttujan ¥ = DgY, +
oo+ DY+ - -+ DyY;. Koska jokainen yksikko saa tasmalleen yhden kasit-
telyn k, niin satunnaismuuttuja Y}, havaitaan vain silloin, kun D, = 1. Nai-
den havaintojen perusteella voidaan siis estimoida vain ehdollinen odotusar-
vo FE(Yy|Dy = 1,X), mutta nyt haluamme estimoida odotusarvon FE(Yj|X).
Palaamme siis kysymykseen, milla ehdolla identiteetti
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(5.1) E(Y;|X) = E(Yy|Dy = 1,X)

on voimassa. Vastaavaa kysymystd kahden kasittelyn tilanteessa kasiteltiin
alaluvuissa 2.1.3 ja 2.2.2. Jos oletamme, ettd Dj ja Y, ovat ehdollisesti riippu-
mattomat ehdolla X, eli

(5.2) Dy 1L Y;|X

kaikilla £ € K, niin seuraa tulos (5.1)(vrt. liite C). Oletuksella (5.2) on téssa
samanlainen keskeinen rooli kuin oletuksella (2.7) on vastaavuuspistemédrin
yhteydessi (alaluku 2.2.1).

Jokaista kasittelya k € K kohti voidaan nyt muodostaa keskiméaaraiset vas-
teet laskemalla kaksinkertainen odotusarvo:

(5-3) E(Yy) = Ex[E(Yi]X)],

joka (5.1):n nojalla voidaan estimoida havainnoista. Keskimaaraiset késittely-
vaikutukset E(Yy — Y;), k # s, saadaan odotusarvojen (5.3) avulla. Odotusar-
von laskeminen ehdollistamalla suureen maardaan kovariaatteja on kaytannossa
hankalaa syistéd, joita kasiteltiin alaluvussa 2.3. Siksi Rosenbaum & Rubin
(1983) kehittivit vastaavuuspistemédran kéyttoon perustuvan ehdollistamis-
menetelman. Tarkastelemme seuraavassa yleistetyn vastaavuuspisteméaaran kayt-
t64 ehdollisten odotusarvojen (5.3) laskemisessa.

5.2 Keskimaaraisten vasteiden laskeminen

Riippumattomuusoletuksesta (5.2) seuraa, ettd keskiméérdiset vasteet (5.3)
voidaan laskea ehdollistamalla yleistettyyn vastaavuuspisteméérdaan ry(X). Jos
siis oletus (5.2) pitdd paikkansa, niin kaikilla & € K (Imbens 2000, Lause 1)

(5.4) E(Yy) = Ex[E(Yi|ru(X))].

Keskimaaraista vastetta voidaan tarkastella yleistetyn vastaavuuspistemaaran
funktiona

kaikilla £ € K. Nyt siis jokaista késittelyd (ryhmé&d) kohti saadaan regres-

siofunktio my(r). Odotusarvo (5.4) voidaan siis lausua regressiofunktion (5.5)
avulla seuraavasti:
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(5.6) E(Yy) = Ex{m[ri(X)]} = Er, [my(Ry)],

missé yleistetty vastaavuuspisteméaérd Ry = r,(X) on satunnaismuuttuja. Odo-
tusarvo voidaan nyt laskea Ry:n jakauman suhteen (vrt. Casella & Berger 2002,

5.58).
Tarkastellaan nyt regressiofunktioiden m; ja m, erotusta pisteessd r =
rk(X) = rg(X), missd my(r) on esitetty yleistetyn vastaavuuspistemadrin

r, = 1,(x) funktiona ja mg(r) vastaavasti rg:n funktiona. Nyt siis identiteetin
(5.5) perusteella saadaan

(5.7) me(r) —ms(r) = E(Yi|re(x) = 1) — E(Ys|rs(x) = 7).

Odotusarvo E(Yy|ri(x) = r) lasketaan yli osapopulaation Si(x) = {x|rg(x) =
r} ja odotusarvo E(Ys|rs(X)) = r yli osapopulaation Ss(x) = {x|rs(x) = r}.
Koska nédmé ehdollistamisjoukot poikkeavat yleensé toisistaan, eli S,(x) #
S¢(x), niin erotusta (5.7) ei voida tulkita odotettuna késittelyvaikutuksena.
Kasittelyvasteiden ehdollista vertailua varten odotusarvot pitaa ehdollistaa leik-
kausjoukkoon Si(x) N Ss(x). Jos (5.2) on voimassa, niin silloin

(5.8) E(Yi|K =k, ri(x),15(x)) — E(Ys|K = s,715(x),75(X)).
=E(Yy = Yilre(x), 74(x))

Kahden kasittelyn ehdollisessa vertailussa jouduttaisiin siis ehdollistamaan
kahteen yleistettyyn vastaavuuspistemaaraan. Tassa kadotetaan se vastaavuus-
pistemaaran e yksinkertainen ominaisuus, etta odotettua kasittelyvaikutusta 7
voidaan tarkastella vain e:n funktiona 7(e).

5.3 Kahden kasittelyn tilanne

Kahden késittelyn tilanteessa I = {0,1} ja r(x) = 1 — ro(x). Rosenbaum ja
Rubin (1983) osoittivat (ks. alaluku 3.2) vastaavuuspistemééarélle e(x) tuloksen

EW|K =1,e(x) =€) = E(Yo|K = 0,e(x) =€)
= E(Mile(x) = e) — E(Yole(x) = ¢)
= mu(e) —mofe).

Jos kiytetddn yleistetyn vastaavuuspisteméérdan merkintojé, niin ri(x) = e(x)
jare(x) =1 — e(x). Nailld merkinnéilla edelld esitetty tulos voidaan kirjoittaa
muodossa
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Odotusarvon madarittamiseksi riittaa siis ehdollistaminen pelkastdan vastaa-
vuuspisteméarain r (x), koska ehdollistamisjoukot {x|r;(x) = e} ja {x|ro(x) =
1 — e} ovat identtiset. Nain kahden késittelyn tapauksessa

B(Yi — Yolro(x), r1(x))
— E(Y; - Yol1 - 11(x), r1(x))
— E(Y; - Yolri(x)).

Vaikka erotusta (5.7) ei voida tulkita odotetuksi késittelyvaikutukseksi an-
netussa osapopulaatiossa, voidaan odotusarvoja (5.6) yli koko yleistetyn vas-
taavuuspistemaaran jakauman kayttaa odotettujen vasteiden muodostamiseen.

5.4 Yleistetyn vastaavuuspistemaaran soveltaminen
kaytantoon

Alaluvussa 4.5 estimoitiin jokaiselle potilaalle todennékdisyys P(K = k|x) kuu-
lua sairaanhoitopiiriin £, 0 < k£ < 19 multinomisella logit-mallilla. Naita toden-
nakoisyyksia voidaan kayttaa yleistettyjen vastaavuuspisteméarien estimaat-
teina. Yleistettyyn vastaavuuspisteméaaraan ehdollistettujen kustannuskayrien
erotusta ei voida tulkita samalla tavalla kuin tavallisen vastaavuuspisteméaaran
tapauksessa. Alaluvussa 5.2 naytettiin, ettéd yleistetyn vastaavuuspistemaéran
kayttaminen kahden sairaanhoitopiirin kasittelyvaikutuksen vertailuun edellyt-
taa sita, etta ehdollistetaan kahteen yleistettyyn vastaavuuspisteméaaraan.

Identiteetin (5.6) perusteella piirien &k ja s vilinen odotettu kasittelyvaiku-
tus voidaan lausua regressiofunktioiden my ja mg avulla

Trs = E(Yy) — E(Y) = Eg, [mi(Ry)] — Er,[ms(Rs)],

missd k # s. Merkitddn yleistettyjen vastaavuuspisteméidrien Ry = 71(X),
0 < k < J ja tiheysfunktioita fi(rg). Yleistettyjen vastaavuuspistemédrien
avulla lausuttuna odotetut vasteet ovat muotoa

missé integraali otetaan yli vélin (0, 1). Néin voidaan vertailla piirien odotettuja
keskimaaraisid kustannuksia (vasteita) toisiinsa, vaikka kustannusfunktioiden
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(regressiofunktioiden) erotusta my(r) —ms(r) ei voida tulkita ehdolliseksi késit-
telyvaikutukseksi (vrt. alaluku 5.2).

Kéytannossa regressiofunktiot (kustannusfunktiot) my, estimoidaan aineis-
tosta alaluvussa 3.3 esitetylla tavalla. Funktiot m; estimoidaan aina kyseisen
piirin k, 0 < k < J potilaista. Myds f(ry) ja f(rs) ovat tuntemattomia funk-
tioita, mutta ne voidaan estimoida Rj:n ja R,:n histogrammeilla tai ydinesti-
maattorilla (vrt. alaluku 4.4). Néin odotusarvot E|[myg(ry)] ja E[ms(rs)] voidaan
estimoida esimerkiksi alaluvussa 2.3 esitetylla luokittelumenetelmalla.

Kun funktioiden mg(-), 0 < k < J estimaatit my(-) ovat kiytettavissa,
saadaan odotusarvojen (5.10) estimaatit alaluvussa 3.5 esitetylld menetelméllé:

(5.11) = riulin(xi)], 0 < k<.
i=1

Huomattakoon, ettd estimaatissa (5.11) summa voidaan laskea yli kaikkien pii-
rien potilaiden, jolloin n = 16881. Silloin estimaatti fix on keskimaérainen kus-
tannus, jos kaikki potilaat olisi hoidettu piirissa k. Myos regressiofunktioiden
estimaattien myg(rg) keskimééréiset hajonnat voidaan laskea (vrt. alaluku 3.5).
Keskimaaraisen kasittelyvaikutuksen estimaattoria ei nyt kuitenkaan voi
muodostaa kaavan (3.12) tapaan, koska kaikki odotusarvot (5.5) lasketaan
eri vastaavuuspisteméérin (ja eri jakauman) suhteen. Kun sairaanhoitopiire-
ja vertaillaan yleistettyjen vastaavuuspistemaarien avulla, on samanaikaisesti
kustannuskéyrien keskimaaraisten kustannusten estimaattien kanssa otettava
huomioon yleistettyjen vastaavuuspistemaarien Ry erilaiset jakaumat.

Taulukko 5.1. HUS:in, Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin ja Sa-
takunnan sairaanhoitopiirin potilaiden keskiméaraiset kustannukset ja
keskimé&araiset hajonnat.

Sairaanhoitopiiri  Keskimaarainen kustannus Keskiméarainen hajonta

HUS 19980.262 206.786
V-S shp 17726.545 659.066
Stk shp 20022.932 946.321

Taulukossa 5.1 ovat Satakunnan sairaanhoitopiirin potilaiden keskimaaraiset
kustannukset kaikkein korkeimmat. HUS:n potilaiden kustannukset ovat kaytan-
nossa samalla tasolla Satakunnan sairaanhoitopiirin potilaiden kustannusten
kanssa, koska eroa on vain noin 40 euroa. Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin
potilaiden kustannukset ovat kuitenkin selvasti kahden muun piirin potilaiden
kustannuksia alhaisemmat. Osoitimme jo 4. luvussa vastaavuuspistemaaran
avulla, ettd Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin potilaiden kustannukset ovat
HUS:n kustannuksia alhaisemmat.
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6 Potilasryhmat sairaanhoitopiirien
sisalla

Aiemmissa luvuissa on tarkasteltu sairaanhoitopiirin kaikista potilaista lasket-
tuja keskiméaraisia kustannuksia. Alaluvun 1.1.4 Kuviossa 1.3 esitettiin kus-
tannusten histogrammi, josta havaitaan kustannusten jakauman olevan kaksi-
huippuinen. Koska histogrammista erottuu nain selvasti kaksi eri huippua, voi-
daan ajatella ilmion taustalla ajatella olevan kaksi kustannuksiltaan toisistaan
poikkeavaa potilasryhmaa.

Kuvioon 6.1 on piirretty HUS:n potilaiden kustannusten riippuvuutta logit-
pistemaarista kuvaava pisteparvi. Myos Kuvion 6.1 pisteparvesta erottuu kaksi
kustannuksiltaan erilaista ryhmaa. Nama ryhmat erottuvat myos muiden pii-
rien vastaavista pisteparvista.

Kustannus
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55000
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45000 8
40000 —
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15000 -
10000
5000
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[eXe}
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Logit-pisteméaéra

Kuva 6.1. HUS:n potilaiden logit-pisteméérien ja kustannusten valista
riippuvuutta kuvaava pisteparvi.

Jos poistetaan aineistosta potilaat, joilla on ollut murtumaa seuraavan vuo-
den aikana yli 250 hoitopaivaa ja piirretaéan jaljelle jaaneiden potilaiden kustan-
nusjakauma, saadaan Kuvion 6.2 histogrammi. Kalleimmat potilaat pystytaan
siis erottelemaan melko hyvin hoitopaivien perusteella. Tarvitaan kuitenkin
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jatkotutkimuksia, jotta voidaan erotella ja luonnehtia riittavian hyvin kaikkein
kalleinta hoitoa saava ryhma.

Ikm
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2000 —
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1000 —

500 —

\
0 40000 80000
Kustannukset

Kuva 6.2. Korkeintaan 250 paivéia hoidettujen potilaiden kustannusten
histogrammi ja siihen sovitetun lognormaalijakauman tiheysfunktio koko
maan aineistosta.

Koska aineistosta erottuu néin selkeésti kaksi kustannuksiltaan erilaista
potilasryhmaa, on kiinnostavaa estimoida molemmille ryhmille omat keskimaa-
raiset kustannuksensa. Né&ita ryhmia voidaan sitten vertailla myos eri piirien
valilla ja selvittaa miten piirien kustannuserot ovat rakentuneet.

6.1 Ryhmat piirien sisalla ja niiden vertailu

Oletetaan, etté aineistosta erottuvien kahden ryhmaéan potilasrakennetta ei tun-
neta. Tiedetaan vain, etta ryhmat poikkeavat kustannuksiltaan toisistaan. Nai-
td ryhmid kutsutaan jatkossa kalliin hoidon ryhméksi (kh-ryhmé) ja normaa-
lihintaisen hoidon ryhméksi (nh-ryhmé). Kustannusten vaihtelu ryhmien sisél-
14 on paljon pienempi kuin koko aineistossa. Suurin osa kustannusvaihtelusta
selittyykin ryhmien valisella vaihtelulla. Naille sisaisille ryhmille estimoidaan
omat kustannuskéyransa piirin sisaisen kustannusrakenteen havainnollistami-
seksi. Luonnollisesti meita kiinnostaa vertailla myos kahden eri piirin kh-ryhmi-
en kustannuksia keskendén (vastaavasti nh-ryhmien). Tadmén luvun tarkaste-
lut tarjoavat myos lahtokohdan piirien sisaisten kustannusryhmien potilasra-
kenteen selvittamiseksi.
Taman luvun tarkastelut voidaan jakaa kolmeen padkohtaan

1. Estimoidaan kh-ryhman ja nh-ryhman kustannuskayrat vastaavuuspiste-
méadran funktiona sairaanhoitopiirin sisélla (alaluku 6.2).
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2. Luokitellaan potilaat koko aineiston kustannusjakauman perusteella kal-
liin hoidon ryhméén (kh-ryhmé) ja normaalihintaiseen (nh-ryhmé) ryh-
méaan (alaluku 6.3.1).

3. Vertaillaan kahden piirin kh-ryhmié (vastaavasti nh-ryhmié) keskendén.
Tata varten vertailtavien piirien kh-ryhmat yhdistetaan ja yhdistetysta
aineistosta estimoidaan vastaavuuspistemaara. Sen jalkeen ryhmia ver-
taillaan kuten sairaanhoitopiirejé 4. luvussa (alaluku 6.3.2).

Sairaanhoitopiirien kustannusryhmien sisdinen vertailu on sinallaén mie-
lenkiintoinen ja tarkea tehtava. Varsin suuri osa piirien kokonaiskustannuksista
muodostuu kh-ryhmén kustannuksista, vaikka se on potilasmaaraltaan suhteel-
lisen pieni verrattuna nh-ryhmaan. Jatkotutkimuksissa voidaan kovariaattien
avulla identifioida kustannusryhmien potilasrakenne.

Kun vertaillaan esimerkiksi HUS:in ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin
kustannuksia, lasketaan vastaavuuspisteméara yhdistetysta HUS:in ja Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin aineistosta (vrt. luku 4). Néin laskettuja vastaavuus-
pistemadria kayttden voidaan vertailla myos HUS:in (ja vastaavasti Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin) kh-ryhmén ja HUS:in nh-ryhmén kustannuksia kes-
kenaan alaluvussa 6.2 esitettavalla painotusmenetelmalla. Jos halutaan tutkia
kh-ryhmén ja nh-ryhman potilasrakennetta, on potilaat luokiteltava eksplisiit-
tisesti naihin ryhmiin.

Luokittelu voidaan tehda kayttaen ryhmien kustannusjakaumia, jotka on
estimoitava myos alaluvussa 6.2 esitettavaa painotusmenetelmaa varten. Taméan
jalkeen mita tahansa kahta luokittelulla muodostettua ryhmaéa voidaan vertail-
la keskenaan 4. luvussa esitetylld tekniikalla. Vertailua varten ryhmét yhdis-
tetddn omaksi osa-aineistokseen, toinen ryhmisté valitaan késittelyryhmaksi ja
toinen vertailuryhmaéksi ja sitten osa-aineistosta estimoidaan vastaavuuspiste-
maara. Ryhmien vertailussa voidaan sen jalkeen kayttaa kaikkia vastaavuuspis-
temaaraan perustuvia menetelmia. Huomattakoon, etta tata luokitteluun pe-
rustuvaa menetelmaa voidaan aina kayttaa alaluvun 6.2 painotusmenetelman
sijasta.

6.2 Piirien sisaisten ryhmien kustannuskayrat

6.2.1 Estimointi painotusmenetelmalla

Piirien sisdisten ryhmien kustannusten regressiokayréit estimoidaan alaluvus-
sa 3.2 esitetylla ydinestimaattorilla. Kayrien estimoimiseksi ryhmié ei tarvitse
muodostaa eksplisiittisesti, vaan estimaatit saadaan painottamalla havaintoi-
hin liittyvaa ydinfunktiota kyseisen ryhman kustannusjakauman tiheysfunktion
estimaatilla. Painotusta varten lasketaan ensin kh-ryhman ja nh-ryhméan kus-
tannusjakaumien tiheysfunktioiden estimaatit f(y; él) ja f(y; éQ), missé 61 on
kh-ryhmén kustannusjakauman parametrin @; estimaatti ja 65 on nh-ryhméan
vastaavan parametrin 6, estimaatti (ks. alaluku 6.2.2).
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Ryhmien kustannuskéyrét estimoidaan ydinestimaattorilla (3.8), mutta nyt
painotetussa pienimmén neliGsumman lausekkeessa (3.6) kdytetddn ydinpaino-
jen K (“5-°) sijasta tiheysfunktion arvoilla painotettuja ydinpainoja. Kh-ryhmén
estimoinnissa painot ovat

€ — €

h

€, — €

):K( h )f(yi;él)

(6.1) K

ja nh-ryhman estimoinnissa

€, — € €, — €

n n )f(yi;02)7

missd 1 < ¢ < n. Ryhmien kustannuskayrat on estimoitu R-ohjelmiston sm-
kirjaston regressiofunktiolla (Bowman & Azzalini 1996, sm.regression).

(6.2) Ko

) = K(

6.2.2 Kustannusjakaumien tiheysfunktioiden estimointi

Ryhmien kustannusjakaumien tiheysfunktiot f(y;01) ja f(y;62) estimoidaan
sovittamalla kahden lognormaalijakauman sekoitus koko aineiston kustannuk-
siin. Merkitéaén kalliin hoidon (kh) ryhméén kuuluvien potilaiden kustannuksia
Y1 ja normaalihintaisen hoidon ryhmé&én (nh) kuuluvien kustannuksia Y. Kos-
ka oletamme kustannusten kummassakin ryhmassa noudattavan lognormaali-
jakaumaa, niin

log(Y1) ~ N(u1,07)
ja
log(Y2) ~ N(uz2,03),

missé log on luonnollinen logaritmi ja N(-,-) normaalijakauma. Lognormaali-
jakaumaa noudattavan satunnaismuuttujan Y; tiheysfunktio on

1
2
yM1,01) = ———F/——
f(yl M1 1) Ul\/ﬁyl

(Casella & Berger 2002, s.109).
Koska kustannukset Y mallinnetaan ryhmien lognormaalijakaumien sekoituk-
sena, niin

o~ (log(y1)—m)?/20%

(6.3) Y = RY; + (1 — R)Ya,

missd R on sellainen indikaattori (satunnaismuuttuja), ettd P(R = 1) = 7 ja
P(R = 0) = 1 — m. Nyt siis todennékdisyydelld m saadaan (R = 1) havainto
kh-ryhméstéd (Y;). Vastaavasti todennékoisyydelld 1 — 7 havaitaan Y;. Silloin
Y:n tiheysfunktio on

(6.4) g(y;m,01,6:) = 7f(y;01) + (1 — ) f(y; 62),
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mista parametrit 7,0, = (u1,0%) ja @ = (us, 05) voidaan estimoida suurim-
man uskottavuuden menetelmalla. Kuvioon 6.3 on piirretty koko maan lonkka-
murtumapotilaiden kustannusten histogrammi ja kahden lognormaalijakauman
sekoituksen estimoitu tiheysfunktio.
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Kuva 6.3. Koko maan lonkkamurtumapotilaiden kustannusten his-
togrammi, sekd kustannuksiin sovitettu kahden lognormaalijakauman
sekoituksen tiheysfunktio.

Sekoitetun jakauman uskottavuusfunktion suoraviivainen maksimointi on
numeerisesti hankalaa, mutta onnistuu esimerkiksi EM-algoritmilla (Hastie,
Tibshirani & Friedman 2001, s.238). Estimoin parametrit kdyttden R-ohjelmis-
ton Rmix pakettia (ks. esim. Du 2002, Rmix ei ole saatavilla R-projektin viral-
lisilta kotisivuilta, koska se ei ole ainakaan viela virallinen R-paketti. Rmix on
saatavilla professori Peter Macdonaldin kotisivulta osoitteesta http://icarus.
math.mcmaster.ca/peter/). Niin on saatu tiheysfunktioiden estimaatit f(y; 6,)
ja f(y; 02), joiden avulla méadaritelldén painotetut ydinpainot (6.1) ja (6.2). Pai-
notettujen havaintojen perusteella estimoidaan sitten regressiofunktiot, kuten
alaluvussa 6.2.1 on esitetty.

6.2.3 Kahden ryhman kustannusten vertailu sairaanhoitopiirin
sisalla

Alaluvussa 4.4 vertailtiin HUS:in ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin kus-
tannuksia keskenddn (Kuvio 4.2). Samoja vastaavuuspisteméadria kayttéen voi-
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daan piirtad myos HUS:in ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin kh-ryhman ja
nh-ryhman tasoitetut kustannuskéyrit vastaavuuspistemaaran funktiona. Ku-
viossa 6.4 on HUS:in potilaille piirretty kustannusten ja logit-pistemaaran riip-
puvuutta kuvaavaan pisteparveen seka kh-ryhmaéan, etta nh-ryhman potilaiden
estimoidut kustannuskéyrat ja niille kahden hajonnan vaihteluvélit. Havaitaan,
ettd ryhmien kustannuskéyrien vaihteluvalit kapenevat rajusti sairaanhoitopii-
rin kaikkien potilaiden kustannuskéyridn vaihteluvéliin verrattuna (vrt. Kuva
4.2).

Kustannus
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Kuva 6.4. Kalliiden (- — —) ja normaalihintaisten potilaiden (—
—-) kustannukset Helsingin ja Uudenmaan sairaanhoitopiirissé logit-
pistemaaran funktiona. Taustalla on himme#na potilaiden kustannusten
pisteparvi. Molempien ryhmien kayrille on piirretty kahden hajonnan
levyinen vaihteluvéli (....... )

6.3 Kahden eri piirin potilasryhmien vertailu

6.3.1 Potilaiden luokittelu

Jos halutaan vertailla esimerkiksi kahden eri piirin kh-ryhmien kustannuksia
vastaavuuspistemaaraan perustuvilla menetelmilla, niin silloin piirin potilaat
on ensin luokiteltava kustannusryhmiin, kuten alaluvussa 6.1 todettiin. Tama
siksi, etta vastaavuuspisteméaarat on estimoitava vertailtavista aineistoista. Jos
taas kh-ryhmaé ja nh-ryhmaa vertaillaan vain piirin sisalla, ei luokittelua tarvi-
ta, vaan voidaan kayttaa alaluvun 6.2.1 painotusmenetelmaa.

Alaluvussa 6.2.2 esitetyn mallin (6.3) mukaan havainto Y on peréisin joko
kh-ryhméstd (Y;) tai nh-ryhméstd (Y2). Kun saadaan havainto Y = y, on
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paatettava, kummasta ryhmasta se on periisin. Tama on klassinen luokittelu-
ongelma (ks. esim. Anderson 1984, luku 6.). Nyt 7 on havainnon ennakkoto-
dennékoéisyys (prior probability) kuulua kh-ryhméén ja vastaavasti (1 — ) on
nh-ryhméaan kuulumisen ennakkotodennékoisyys. Kustannusten jakaumien ti-
heysfunktiot ryhmissd ovat (6.4):n mukaan f(y;61) ja f(y;02). Optimaalinen
luokittelusaanto, joka minimoi virheluokittelun todennéakoisyyden, on seuraa-
va:

Sijoita havainto kh-ryhmaéén, jos

(6.5) Tf(y;01) > (1 —7)f(y; 02),

ja muutoin sijoita havainto nh-ryhméén (ks. Anderson 1984, 5.200). Jotta sdéan-
t6d (6.5) voidaan soveltaa kéytannossi, korvataan tuntemattomat parametrit
7, 01 ja By suurimman uskottavuuden estimaateillaan 7, 6 ja 6 (ks. alaluku
6.2.2).

6.3.2 Eri piireihin kuuluvien ryhmien kustannuskayrat

Kun mééritetiian ensin estimoidut funktiot 7 f(y; 6,) ja (1—7) f (y; 85), voidaan
piirin aineisto jakaa nh- ja kh-ryhméén luokittelusdannolla (6.5). HUS:n potilas
sijoitetaan kh-ryhmééan, jos y > 33800; muutoin potilas sijoitetaan nh-ryhmaén.
Esimerkiksi HUS:in ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirien kh-ryhmien ver-
tailemiseksi muodostetaan HUS:in kh-ryhmaéasté ja Varsinais-Suomen kh-ryh-
masta uusi aineisto, josta estimoidaan vastaavuuspisteméara. Sitten aineistosta
estimoidaan tamén vastaavuuspistemaaran avulla piirien kh-ryhmien kustan-
nuskayrat vastaavuuspisteméaran funktiona. Samoin menetelldan vertailtaessa
nh-ryhmien kustannuksia kh-ryhmien kustannusten sijasta.

Kahden eri piirin (esim. HUS ja Varsinais-Suomi) sisdisten ryhmien (esim.
kh-ryhmét) vertailemiseksi muodostetaan osa-aineisto edelld kuvatulla tavalla.
Sen jalkeen néita sisdisia ryhmié voidaan vertailla tdssi osa-aineistossa samal-
la tavalla kuin alaluvussa 4.4. Kuviossa 6.5 on esitetty HUS:in ja Varsinais-
Suomen nh-ryhmien kustannuskayrat. Nahdaan, ettd Varsinais-Suomen piirin
nh-ryhman kustannukset ovat kaikilla vastaavuuspistemaarilla HUS:n nh-ryh-
man kustannuksia alhaisemmat.

Kuvassa 6.6 ovat HUS:in ja Satakunnan sairaanhoitopiirin kh-ryhmien kus-
tannuskayrat, joista havaitaan, ettd Satakunnan sairaanhoitopiirin kh-ryhman
kustannusten olevan HUS:n kh-ryhméan kustannuksia alhaisemmat.
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Kustannus
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Logit-pistemaara

Kuva 6.5. HUS:in (——) ja Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin (- -
- -) nh-ryhmien kustannuskéyriat. HUS:in kéyrélle on piirretty kahden
hajonnan levyisen vaihteluvélin alaraja(....... ).
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Kuva 6.6. HUS:in (——) ja Satakunnan sairaanhoitopiirin (- - - -) kh-
ryhmien kustannuskayrat. HUS:in kayralle on piirretty kahden hajonnan
levyisen vaihteluvalin alaraja (....... ).



7 Lopuksi

Tutkielmassa esitetadn vastaavuuspistemaaran kayttoon perustuva menetelma,
jolla voidaan estimoida sairaanhoitopiirien kustannukset ja piirien valiset kus-
tannuserot. Menetelmaa sovelletaan laajoihin rekisteripohjaisiin aineistoihin
ja saadaan uusia ja kayttokelpoisia empiirisia tuloksia. Tietaakseni rekiste-
riaineistoihin perustuvia kustannusvertailuja ei ole aikaisemmin tehty nailla
menetelmilla. Kustannusten tarkastelu vastaavuuspistemaaran funktiona ei ole
aivan tavanomaista, vaikka esimerkiksi vastaavuuspistemaaraan perustuva luo-
kitteluestimaattori saattaa olla joillain sovellusalueilla suosittu menetelma.

On perusteltua olettaa, ettd lonkkamurtumien hoidon tavoitteet ovat kai-
kissa sairaanhoitopiireissa samat. Hoitokaytantoja voidaan vertailla esimerkik-
si hoitotulosten ja hoitoon kaytettyjen resurssien perusteella. Tassa tyossa on
keskitytty hoitokustannusten vertailuun. Jos jokin sairaanhoitopiiri saavuttaa
yhta hyvat hoitotulokset kuin vertailupiiri, mutta alhaisemmilla kustannuksilla,
on syyta tutkia tarkemmin kaytettyjen hoitokayténtojen eroja. Silloin hoidon
tuloksia on luonnehdittava muilla indikaattoreilla kuin kustannuksilla.

Tyosséa esitetyn menetelman perusidea on korvata suuri joukko kustan-
nuksiin vaikuttavia taustamuuttujia naiden muuttujien funktiolla, jota kut-
sutaan vastaavuuspistemaaraksi. Pisteméaaraa kaytetaan sitten ikaan kuin olisi
vain yksi selittava muuttuja. Ehdollistamalla vastaavuuspisteméaaraan voidaan
eliminoida taustamuuttujien sekoittava vaikutus kustannuseroihin. Kustannuk-
sille voitaisiin tietysti rakentaa erilaisia usean selittdjan regressiomalleja, kuten
esimerkiksi monitasomalleja. Tallaisten mallien spesifionnissa ja tulkinnassa
on omat ongelmansa. Silloin tavallisesti tehdaan oletuksia esimerkiksi kustan-
nusten ja selittajien véilisen riippuvuuden funktionaalisesta muodosta. Téallaisia
oletuksia ei vastaavuuspistemaaraan perustuvassa lahestymistavassa tarvita.
Toisaalta kaytannossa vastaavuuspistemaaran estimointi perustuu usean selit-
tajan logit-malliin.

Olen vertaillut talla menetelmalla kolmen sairaanhoitopiirin kustannuksia.
Vastaavat vertailut ovat suoraviivaisesti tehtavissa Suomen kaikille sairaan-
hoitopiireille. Tulosten perusteella havaitaan, etta erityisesti HUS:in ja Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin kustannukset poikkeavat merkittavasti. Piirien kus-
tannuskayrien tarkempi analysointi tulee olemaan kiintoisa jatkotarkastelujen
aihe. Jatkotutkimusten avulla voitaneen saada hyodyllista lisatietoa myos eri
sairaanhoitopiirien kustannusrakenteesta ja mahdollisesti loytaa potilasryhmia,
joihin on kiinnitettava erityista huomiota.

Tyon kestaessa nousi esiin runsaasti seka menetelmaa etta sovellusta koske-
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via jatkokysymyksia, joista sovelluksen kannalta kiinnostavimmat liittyvat sai-
raanhoitopiirien potilasrakenteen selvittamiseen. Miten kustannuksiltaan eri-
laisten potilasryhmien potilaat poikkeavat toisistaan? Néakyvitko kustannuserot
myo6s hoidon tuloksissa? Menetelmaéllisesti kiinnostavia kysymyksia ovat muun
muassa kustannuskayrien harhan tutkiminen ja kustannusten estimointi myos
vaihtoehtoisilla menetelmilla seka piirien sisdisten kustannusryhmien erottelu.
Yleistetty vastaavuuspistemaard on potentiaalisesti hyvin kayttokelpoinen la-
hestymistapa, jonka sovellusmahdollisuuksien kehittely on mielenkiintoinen tut-
kimushaaste. Sita koskevaa teoreettista tutkimustakin on olemassa vasta niu-
kasti.

Lopuksi haluan kiittda ohjaajaani Reijo Sundia, joka johdatti minut tutki-
maan tata aihetta, sekéd antoi valmiin tutkimusaineiston kayttooni. Han tarjosi
myos tuoreita ideoita useissa tyon vaiheissa ja antoi apua tyon aikana ilmen-
neiden ongelmien ratkaisussa.
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Liite A
Muuttujaluettelo

Taulukossa A.1 on esitetty yhteenveto aineiston muuttujista. Lyhennettyjen
muuttujanimien selitteet ovat taulukossa A.2. Taulukossa A.2 on selitetty myos
luokitteluasteikollisten muuttujien koodaustapa.

Ika on analyyseja varten luokiteltu alaluvussa 1.1.3 esitetylla tavalla. Jo-
kaista luokkaa kohti on tehty dummy-muuttuja (saa arvon 1, kun potilas
kuuluu luokkaan, muuten 0), joita on kéytetty selittdjind. Murtumatyyppi,
leikkaustyyppi ja asuintapa on myos esitetty dummy-muuttujina, joten selit-
tajia on yhteensa 31.
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Taulukko A.1l. Lonkkamurtuma -aineiston muuttujat.

muuttuja  mitta-asteikko pienin arvo suurin arvo mediaani moodi keskiarvo
ika suhde 65 104 81.2 - 81.3
sukup luokittelu 0 1 - 1 -
mtyyppi luokittelu 0 2 - 2 -
Ityyppi luokittelu 0 2 - 2 -
atapa luokittelu 0 3 - 0 -
hp365 suhde 0 365 12.7 - 76.8
hp60 suhde 0 60 0 - 16.3
syopa luokittelu 0 1 - 0 -
diabetes luokittelu 0 1 - 0 -
dementia luokittelu 0 1 - 0 -
vptauti luokittelu 0 1 - 0 -
svtaudit luokittelu 0 1 - 0 -
avh luokittelu 0 1 - 0 -
avkhairiot luokittelu 0 1 - 0 -
khesair luokittelu 0 1 - 0 -
anemia luokittelu 0 1 - 0 -
hsairaudet luokittelu 0 1 - 0 -
ssairaudet luokittelu 0 1 - 0 -
rjsairaudet luokittelu 0 1 - 0 -
muut luokittelu 0 1 - 0 -
ku365 luokittelu 0 1 - 0 -
eplkm suhde 1 366 366 - 289.9
hplkm suhde 1 365 63.5 - 126.1
vali suhde 0 366 55.0 - 139.3
kust suhde 345.9 105148.0 14463.9 - 19765.2
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Taulukko A.2. Muuttujien nimien selitteet.

muuttuja  selite

ika, iké (luokiteltu ja kéytetty dummy -muuttujia)

sukup sukupuoli

mtyyppi murtumatyyppi (O=trokanteerinen , 1=subtrokanteerinen
2=reisiluun kaulan murtuma)

ltyyppi leikkaustyyppi (0=osaproteesi, 1=kokoproteesi
2=naulaus, ruuvaus ja levytys)

atapa asumistapa (0=koti, 1=vanhainkoti, 2=terveyskeskus, 3=sairaala)

hp365 hoitopaivien lukumaara 365 paivan aikana ennen murtumaa

hp60 hoitopaivien lkm. 60 paivan aikana ennen murtumaa

syopa Syopa

diabetes diabetes

dementia dementia

vptauti verenpainetauti

svtaudit sydan- ja verisuonitaudit

avh aivoinfarkti

avkhairiot  aivoverenkierron hairiot

khesair krooniset hengityselinten sairaudet

anemia anemia

hsairaudet  hermoston sairaudet

ssairaudet  silmasairaudet

rjsairaudet ruoansulatusjirjestelméan sairaudet

muut muut sairaudet

ku365 indikaattorimuuttuja, joka kertoo, onko potilas kuollut murtumaa
seuranneen vuoden aikana

eplkm elinpaivien lukuméara murtumaa seuranneen vuoden aikana
(arvo 366 tarkoittaa, ettd potilas on elanyt yli 365 péaivaa)

hplkm hoitopaivien lukuméara murtumaa seuranneen vuoden aikana

vali kotona vietettyjen paivien lukuméaara murtuman ja murtumaa
edeltdneen hoitojakson vilissd (arvo 366 tarkoittaa, ettd potilas
ollut yli 365 péivaa kotona)

kust potilaan kokonaiskustannus murtumaa seuranneen vuoden ajalta
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Liite B

Riippumattomuus ja ehdollinen
riippumattomuus

Olkoot X ja Y satunnaismuuttujia. Merkitddn satunnaisvektorin (X, Y') yhteis-
jakauman tiheysfunktiota f(z,y), Xn reunajakauman tiheysfunktiota fx(x)
ja X' ehdollisen jakauman tiheysfunktiota f(z|y), kun Y = y. Jos satunnais-
muuttuja on diskreetti, niin tiheysfunktio voidaan korvata vastaavalla toden-
nakoisyysfunktiolla. Satunnaismuuttujien X ja Y riippumattomuutta merki-
taan X 1L Y. Jos X 1LY, niin (Casella & Berger 2002, s. 152)

(B.1) f(z,y) = fx (o) fy(y),

kaikilla X:n ja Y:n arvoilla x ja y. Hajotelman (B.1) kanssa matemaattisesti
yhtapitava riippumattomuuden maaritteleva ehto on, etta yhtasuuruus

(B2) fzly) = fx(2),

on voimassa kaikilla X:n ja Y:n arvoilla = ja y (ks. esim. Casella & Berger

2002, 4. luku tai Dawid 1979). Mééritelmét voidaan suoraviivaisesti yleistad

satunnaisvektoreille korvaamalla satunnaismuuttujat satunnaisvektoreilla.
Alaluvussa 2.1.3 todettiin, ettd satunnaistamisesta seuraa tulos (relaatio

(2.6))

(B.3) (Yo,Y1) AL Z.

Jos (B.3), niin ehdon (B.2) mukaan

(B.4) o, 9112 = 2) = f(vo, y1),

kun z = 0, 1. Integroimalla (B.4) puolittain yli ;:n arvojen saadaan yy:n reu-
najakauman tiheysfunktio

f(yO‘Z = Z) = fYO(y())’
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missa z = 0, 1. Integroimalla vastaavasti yli yo:n arvojen, saadaan

f(yl‘Z = Z) = fyl(y1)7

missé z = 0, 1. Ehdon (B.2) nojalla siis ndhdaén, ettd oletuksesta (B.3) seuraa

(B.5) Yol Zjay, L Z.

Mutta ehdosta (B.5) ei seuraa (B.3), koska satunnaismuuttujien reunajakau-
mista ei yleisesti voida johtaa niiden yhteisjakaumaa. Ehto (B.3) on siis vahvem-
pi kuin (B.5).

Tarkastellaan X:n ja Y:n lisiksi myos kolmatta satunnaismuuttujaa Z.
Merkitdén Y I Z|X = z, kun Y ja Z ovat riippumattomat (Y 1 Z) ehdol-
la X = z. Merkintd Y 1L Z|X tarkoittaa, ettd YV 1L Z|X = z kaikilla X:n
arvoilla X = z. Analogisesti riippumattomuuden mééritelmien (B.1) ja (B.2)
kanssa voimme madritella ehdollisen riippumattomuuden tiheysfunktioiden (tai
todennékoisyysfunktioiden) avulla.

Satunnaismuuttujat Y ja Z ovat ehdollisesti riippumattomat ehdolla X
(Y 1L Z|X), kun

(B.6) fy, 2lz) = f(yl) f(2z)

kaikilla X, Y:n ja Zm arvoilla x, y ja z. Ehdon (B.6) kanssa yhtapitavia on,
etta

(B.7) flylz,z) = f(ylz),

kaikilla z,y ja z. Maaritelmat yleistyvat jélleen suoraviivaisesti satunnaisvek-
toreille. Dawidin (1979) artikkeli on térked ehdollista riippumattomuutta késit-
televa perustutkimus, josta loytyvat keskeisimmat ehdollista riippumattomuut-
ta koskevat tulokset. My6s merkintd Y 1L Z|X on periisin kyseisestd Dawidin
artikkelista.

Ehdollinen riippumattomuus

(B-8) (Yo,Y1) L Z|X

oli Rosenbaumin ja Rubinin (1983) tutkimuksessa erés keskeinen oletus, missé
(Yo, Y1) jaX = (Xy,...,X,) ovat satunnaisvektoreita. Oletuksesta (B.8) seuraa
tulos

(B.9) Yo L Z|X ja Yy AL Z|X.

Tulos (B.9) voidaan osoittaa samalla tekniikalla kuin edelld tulos (B.5). Jos
oletetaan (B.8), niin ehdollisen riippumattomuuden mééritelmén ehdon (B.7)
nojalla
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(B.10) f o, y1lz,x) = f(yo, y1|x).

Integroimalla saadaan Yy:n ja Y7:n ehdollisia reunajakaumia koskevat identi-
teetit

f(yolz,x) = f(yolx) ja flylz,x) = f(n]x),

jotka ehdon (B.7) nojalla implikoivat tuloksen (B.9). Samoin perustein kuin
ehtojen (B.3) ja (B.5) yhteydessé voidaan téssékin todeta, ettd ehto (B.8) on
voimakkaampi kuin (B.9).
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Liite C

Ehdollinen odotusarvo

Riippumattomat satunnaismuuttujat

Olkoon Z indikaattorimuuttuja, joka voi saada arvon 0 tai 1. Silloin pétee iden-
titeetti P(Z = 1) = 1— P(Z = 0). Lisaksi oletetaan, ettd P(Z = 1)P(Z = 0) >
0. Satunnaismuuttujan Y ehdollinen odotusarvo ehdolla Z voidaan maaritella
lausekkeena (Williams 2001, s.385)

E(ZY)

(C.1) B(Y|Z) = 57—y

Jos Y ja Z ovat riippumattomat (Y 1 Z), niin
(C.2) E(ZY)=E(Z)E(Y)

joten (C.1):std seuraa identiteetti
(C.3) EY|Z)=E(Y).

Tuloksen (C.2) ensimmaéinen yhtdsuuruus seuraa siité, ettd riippumattomien
satunnaismuuttujien tulon odotusarvo on niiden odotusarvojen tulo (Casella
& Berger 2001 s. 154).

Alaluvussa 2.1.3 oletettiin, ettd Yy 1L Z ja Yy AL Z [oletus (2.5)]. Tall6in
tuloksen (C.3) mukaan

(C4) E(Y|Z) = E(Y0) ja EM|Z) = E(Y1).

Néin siis oletuksesta (2.5) seuraavat identiteetit (2.4).

Ehdollisesti riippumattomat satunnaismuuttujat
Oletetaan nyt, ettd P(Z = 1|1X)P(Z = 0/X) > 0 ja
(C.5) Y I Z|X,
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missd X on satunnaisvektori. Satunnaismuuttujan Y ehdollinen odotusarvo
ehdolla Z ja X voidaan mééritelld (C.1):n tapaan siten, etta

E(ZY|X)

(C.6) E(Y|Z,X) = PlE = 11X

Jos Y I Z|X, niin

E(ZY|X) = B(Z|X)E(Y|X)
— P(Z = 1X)E(Y|X),

joten (C.6):sta seuraa
(C.7) E(Y|Z,X) = E(Y|X).

Liitteessd B osoitettiin, ettd oletuksesta (Yp,Y;) A Z|X seuraavat riip-
pumattomuusrelaatiot Yy 1 Z|X ja Y; A1 Z|X. Tuloksen (C.7) perusteella
voidaan siis paatella, etta

(C.8) E(Ys|2,X) = E(Y|X) ja E(Y|2,X) = E(V;[X).

Identiteetit (C.8) seuraavat siis oletusta (B.8) heikommasta oletuksesta (B.9).
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