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Pro gradu-tutkielmassa esitetdén yksityiskohtaisesti tilastollinen
analyysimenetelmi epidemitapausten spatiaaliselle ryvistymiselle. La-
hestymistapana on spatiaalinen tapaus-verrokki -asetelma, missd on
kiytossd tapausten ja kontrollien asuinpaikan koordinaatit. Tilastotie-
teellisesti keskeinen ongelma on tutkia tapausten ryvistymistd, kun
populaatio jakautuu alueelle epdtasaisesti. Sovellettava menetelmi pe-
rustuu kahden lajin pisteprosessiin ja erityisesti sen toisen kertaluvun
ominaisuuteen, jonka avulla pyritdan johtamaan testisuure ja jakauma-
approksimaatiot. Pisteprosessilla pyritd4dn mallintamaan sairaustapaus-
ten ja verrokin heterogeenisuutta. Aiheeseen on perehdytty kirjallisuu-
den seki simuloidun pisteprosessin avulla.

Tutkimus tehddin osana Kansanterveyslaitoksen projektia, jossa
kehitetdin menetelmid ympériston ihmisen terveydelle aiheuttamien
riskien mallintamiseksi. Menetelmén tavoitteena on valmistuttuaan ol-
la reaaliaikaisena paatostukijarjestelmini, kun mietitdin alueellisia
toimenpiteitd sairastuvuusriskii kohottavien ymparistotekijoiden vai-
kutusalueella.

Sovellusaineistona on vuosina 1981-92 keuhkosyopdén sairastuneet
miehet Pohjois-Savossa olevalla alueella, jonka koko on 2500 km?. Ta-
pausten asuinpaikan koordinaatit on ollut kdytossd ja niitd on kaik-
kiaan 122. Kontrolleiksi on tilattu viestSrekisterikeskukselta 400 sa-
malla alueella vuonna 1980 asuneita, idn suhteen samoin jakautuneita
miehia.

Menetelma toimi hyvin simuloidulle, klusteroituneelle, aineistolle.
Analysoinnissa havaittiin, ettd sekd tapaukset ettd kontrollit ovat klus-
teroituneet. Tapaukset eivit kuitenkaan olleet klusteroituneet ympéa-
ristéefektia enempda.

Yllattavad oli, ettd tutkimusalueelta ei 16ytynyt sairastuvuusyli-
madrad niin kuin etukiteen odotettiin. Keuhkosydpaaineiston tapauk-
set ja kontrollit olivat molemmat klusteroituneet ja tapausten spatiaa-
linen jakautuminen vastasi populaation jakaumaa. On huomattavaa,
ettd tutkimuksessa ei ole suoritettu vakiointia sosioekonomisen taus-
tan mukaan, miki saattaa olla vahva sekoittava tekija.
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1 Johdanto

Viime aikoina on lisddntynyt tietoisuus ympéariston mahdollisista terveys-
vaikutuksista, jolloin on herdnnyt kysymys: aiheuttaako tietylld alueella si-
jaitseva paastolihde tai muu ympériston epdpuhtaus terveyshaittaa alueen
asukkaille?

Kehitys tilastomenetelmissé sekd karttakoordinaattien linkittdminen Suo-
messa vaestorekisterin tietoihin mahdollistavat kuitenkin huomattavan tarkat
alueittaiset analyysit. Vaikka alueittaisessa analyysissd havaittaisiinkin sai-
rastuvuusylim&ara, on johtopaatosten oltava varovaisia. Havaitut tapausmaa-
rat pienalueella ovat yleensa pienid, jolloin satunnaisvaihtelu peittda mahdol-
lisen alueellisen vaihtelun. Sekoittavien tekijéiden hallinta on alueittaisessa
analyysissi ja puutteellisilla tiedoilla usein epétaydellistd, jolloin jokin muu
tekija kuin epailty ympéarist6tekija voi olla sairausryvistyksen syy. Tarkem-
mat paikalliset tutkimukset, erityisesti tarkempi altistuksen maérittdminen,
ovat tarpeen spesifien hypoteesien testaamiseksi.

Tilastollisia menetelmis on kehitetty maarittdmaan harvinaisten sairauk-
sien klusteroitumisen esiintymisen tietylld pienalueella ja ajanjaksolla. Tar-
koituksena on tutkia onko sairastapauksien klusteroituminen tilastollisesti
merkitsevii vai onko kyse vain populaatiossa esiintyvistd satunnaisesta vaih-
telusta. Testit jaectaan kahteen luokkaan: yleisiin ja spesifeihin testeihin. Ylei-
set testit keskittyvit nimensd mukaisesti sairauden yleiseen jakautumiseen
isossa populaatiossa, kun taas spesifit testit keskittyvat yhteen tai useampaan
pienempain joukkoon, jotka on valittu jollain tietylld perusteella esimerkiksi
suhtessa oletettuun haittalahteeseen. Testien tarkoituksena on maarittaa li-
satutkimuksen tarve. Koska henkilétason epidemiologisten tutkimusten suo-
rittaminen suurissa joukoissa on epatarkoituksenmukaista ja usein mahdo-
tonta, voidaan alueellisilla tarkasteluilla maarittdd ne pienalueet, joissa tar-
kat tutkimukset ovat tarpeen. Tll4 tavoin voidaan my6s luoda ja tarkentaa
tutkimushypoteeseja.

Spatiaalisen pistekuvion analysointi aloitetaan yleensd piirtamaélla tapah-
tumat kartalle. Jos tapahtumia on paljon, voidaan ne kuvata pienalueittain.
Sitten voidaan tutkia aineiston satunnaisuutta mairittelemalld empiirisid
kertymafunktioita kuvaamaan aineistoa. Téllaisia funktioita voivat olla esi-
merkiksi kaikkien pisteiden vilisten etdisyyksien jakauma, ldhimmé&n naapu-
rin etiisyydet sekd nelilukumairat. Lopuksi voidaan yrittdd kuvata aineis-
toa mahdollisimman hyvin sopivalla mallilla.

Prosessit voidaan laajentaa kuvaamaan kahta tai useampaa eri lajia (tassa
tapauksessa tapauksia ja kontrolleja), jolloin saadaan ns. kahden lajin proses-
sit. Toinen mahdollinen laajennus on ajanvaikutuksien huomioon ottaminen.
Esimerkiksi sairauden spatiaalista jakautumista voidaan tutkia vertaamalla



tapauksien ja kontrollien jakautumista alueeseen. Jos sairaustapauksiin lisa-
tadn viela diagnoosipaiva, saadaan huomioitua ajanvaikutukset.

Tutkimus tehdaan osana Kansanterveyslaitoksen projektia, jossa kehite-
tadn menetelmis ympéaristén ihmisen terveydelle aiheuttamien riskien mal-
lintamiselle. Menetelmén tavoitteena on valmistuttuaan olla reaaliaikaise-
na paatostukijarjestelmana, kun mietitdan alueellisia toimenpiteits sairastu-
vuusriskis kohottavien ymparistotekijéiden vaikutusalueella.

Tutkielman sisélté on seuraava. Luvussa 2 esitellidn tutkimusongelma,
aineisto ja kasitellddn tietosuojakysymyksid. Luvuissa 3-6 esitelladn piste-
prosessien teoriaa siind laajudessa, kuin se on ty0ssa tarpeen. Erityisesti kes-
kitytaan kahden lajin prosessien toisen kertaluvun ominaisuuteen. Lisdksi
pohditaan spatiaalista tapaus-kontrolli -asetelmaa ja siihen liittyvaa teoriaa.
Luvuissa 4 ja 6 esitelladn sairauksien klusteroitumisen tutkimiseen liitty-
va tilastollinen teoria. Luvussa 7 kuvataan laskennassa kaytettavd S-plus-
ohjelmisto, simuloidaan edella esitetyn teorian mukaisesti klusteroitunut ris-
kipopulaatio, josta arvotaan satunnaisesti sekd tapaukset ettd kontrollit. Lu-
vussa 8 analysoidaan simuloituaineisto ja tehdaan johtopaatokset tuloksien
perusteella. Viimeisessd luvussa 9 kisitellddn sovellusaineistona olevaa keuh-
kosyopaaineistoa ja tulkitaan tulokset luvun 8 tyyliin.

Teoriaosuus, joka kasittad luvut 3-6, perustuu, jos ei toisin mainita, P.J.
Digglen kirjaan “Statistical Analysis of Spatial Point Patterns” (1983) seké
hinen artikkeliinsa “Point Prosess Modelling in Environmental Epidemiolo-
gy” (1993), joka on julkaistu kokoomateoksessa “Statistics for the Environ-
ment”, toim. V. Barnett ja F. Turkman, s.89-110. Wiley. Liséksi 1ahteena ja
pohjatietojen hankinnassa on kiytetty N. Cressie, “Statistics for Spatial Da-
ta” (1991) New York: Wiley sekd B.D. Ripley “Spatial Statistics” (1981) New
York: Wiley.



2 Tutkimusaineiston ja -ongelmien esittely

2.1 Tutkimusongelma

Tutkimuksen sisall6llinen ongelma on selvittdd keuhkosy6pddn sairastunei-
den henkiléiden lukumaaran alueellinen vaihtelu suhteessa riskipopulaation
vaihteluun. Tarkoituksena on 16ytaa vastaus kysymykseen: onko sairastuneita
henkilsita jollain osa-alueella enemman, kuin riskipopulaatio antaisi olettaa?
Jos vastaus edelliseen kysymykseen on kylla, niin seuraava kysymys, johon
yritetddn saada vastausta on: onko alueella syopériskid kohottavia ymparis-
totekijoita vai onko sairastuvuusylimadra peraisin pelkastd satunnaisvaihte-
lusta?

Tapausten ja kontrollien vaihtelua kuvataan intensiteetin ja erilaisten
etaisyyskertyméfunktioiden avulla. Vaihtelua mallinnetaan stokastisen pro-
sessin avulla.

2.2 Tietosuoja

Tietosuojakysymykset ovat vakavasti otettava ongelma. Periaatteena on, et-
td yhden henkilon identifioiminen raportista on mahdotonta. Tietosuojaky-
symykset on otettu tutkimuksessa huomioon siten, ettéd aineisto on ollut
tutkimuksen aikana salattuna ja vain tutkijan saatavilla. Aineistosta laske-
taan vain tunnuslukuja, joista asuinpaikka ei paljastu. Raportissa kaytetdan
suhteellisia koordinaatteja sekd isoja merkkeja kuvissa haivyttamaan yksi-
16n tarkka asuinpaikka. Ennen raportin julkaisemista Kansanterveyslaitok-
sen eettinen toimikunta tarkistaa tietosuojakysymysten huomioonottamisen.
Tutkimuksen paatyttya kaikki aineistoon liittyva tuhotaan.

2.3 Tutkimusalue ja syopatapaukset

Empiirinen aineisto on kerdtty 50x50 kilometrid olevalta alueelta Pohjois-
Savosta. Tapauksiksi on valittu vuosina 1981-92 keuhkosy6péan sairastuneet
miehet (122 kpl). Naisia ei aineistoon ole otettu, koska heitd on vain 15 kpl.
Kontrolleiksi on tilattu Vaestorekisterikeskukselta 400 samalla alueella vuon-
na 1980 asunutta miesta. Ikavakiointi on otettu huomioon kontrolleja tilat-
taessa siten, ettd molempien ryhmien ikdjakaumat ovat samanlaiset. Miesten
approksimatiivinen ikdjakauma on esitetty taulukossa 1.



Taulukko 1: Sairastuneiden miesten jakauma

ikav.80 %

35 - 54 30
55 - 59 20
60 - 64 20
65 - 80 30
yht. 100

2.4 Aineiston kuvaus

Taulukossa 2 ja 3 on esitetty aineiston suhteelliset “koordinaattijakaumat”.
Koordinaatit on skaalattu alkuperaisestid s.e. kuvan vasemman alakulman
koordinaatit on (0,0) tietosuojan vuoksi. Taulukkoja vertaamalla huomataan,
ettd aineistojen marginaalijakaumat ovat hyvin samanlaiset. Taulukon 2 ai-
neisto on hieman oikealle vino pituuskoordinaattien suhteen: mediaani=20,
keskiarvo=26 (keskiarvon ja mediaanin ero on siis 6 km). Havaintojen lisiin-
tyessa 122:sta 400:aan aineisto normalisoituu eli keskiarvon ja mediaanin ero
on endd 1 km (x:n) ja 3 km (y:n suhteen).

Taulukko 2: Sairastuneiden miesten koordinaattitiedot

km Xy

Min. 0 0

Ist Qu. 19 17
Median 20 34
Mean 26 34
3rd Qu. 34 43
Max. 50 50

Kuvassa 1 on esitetty aineiston hajontakuvio, jonka sivun pituus 50 km.
Siitd on jatetty pois koordinaatit henkil6iden identifioimisen estdmiseksi. Ku-
van perusteella on mahdotonta 16ytda vastausta tdméan luvun alussa esitettyi-
hin kysymyksiin, joten aineiston tarkempi analysointi on tarpeen. Aineiston
tilastollinen analysointi suoritetaan luvussa 9.



Taulukko 3: Kontrollien koordinaattitiedot

km X y

Min. 0 0

1st Qu. 19 15
Median 28 19
Mean 29 22
3rd Qu. 42 34
Max. 51 43

2.5 Aineiston tilastollinen kisittely

Spatiaalisessa tapaus-verrokkitutkimuksessa pyritdan siis kontrolloimaan ris-
kipopulaation heterogeenisuutta suhteessa tapauksiin. Keuhkosydpatapauk-
set ja kontrollit tulkitaan kahden lajin pisteprosessiksi. Tassa tutkimukses-
sa ensimmaisen lajin pisteet tulkitaan keuhkosy6patapauksiksi ja toisen lajin
kontrolleiksi (verrokiksi). Tapaukset ja kontrollit oletetaan satunnaisotoksek-
si riskipopulaatiosta.

Sovellusaineistona oleva kehkosyGpaaineisto analysoidaan luvussa 9. Tut-
kimustuloksiin liittyy paitsi tilastollisia mutta my6s tulkinnallisia ongelmia,
joita kasitellasn tarkemmin luvun 9 lopussa.
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Kuva 1: Keuhkosyopéaineisto Pohjois-Savosta. Vasemmalla on sairastuneiden
henkilbiden ja oikealla kontrollihenkiliden sijainnit. Alueen sivujen pituudet
ovat 50 km.



3 Pisteprosessilahestymistapa

3.1 Pisteprosessitausta

Spatiaalisekst pisteprosessiksi sanotaan kokoelmaa satunnaiskoordinaatteja
N = {z,} R%ssé tai sen osajoukossa A. Tissi tutkimuksessa kisitellazn
tason pisteprosesseja (d = 2). Pisteet voivat kuvata esimerkiksi sairausta-
pausten tai kontrollien maantieteellista sijaintia. Sijaintiin voidaan yhdistaa
kovariaattitietoa kuten sukupuoli, pituus ja ikd, jolloin kyseessd on merkki-
nen pisteprosessi. Prosessin pisteitd sanotaan tapahtumiksi tai objekteiksi.

Matemaattinen méairitelms R*n pisteprosessille N on seuraava. Se on
satunnaismuuttuja, joka saa arvoja mitallisessa avaruudessa [F, £], missi E
on niiden R%:n alkioiden jonojen ¢ = {zy,z,,...} joukko, jotka toteuttavat
seuraavat kaksi sddnnollisyysehtoa (Stoyan et. al.1987):

o ¢ on lokaalisti #érellinen, ts. jokaisessa rajoitetussa R%:n osajoukossa
on enintdin aarellinen maard ¢:n alkioita.

e Jono ¢ = {z1,zy,...} on yksinkertainen, ts. jos ¢ # j, niin z; # ;.

o-algebra & méadritellddn suppeimpana o-algebrana F:ssd, jolle kuvaukset
© — @(B) ovat mitalliset. Tassa p(B) tarkoittaa pisteiden lukumééréa borel-
joukossa B. Prosessin jakaumaa [E, £]:ssd merkitdan P:lla.

Jatkossa prosessia merkitdin N:1a (N = {z1,2,,...}). Se samaistetaan
lukumé&aramittaan, jolloin N(B) on niiden z;:den lukuméira, jotka kuuluvat
B:hen.

Pisteprosessi on stationaarinen eli siirtoinvariantti, jos sen jakauma siilyy
siirrossa. Lisaksi, jos stationaarisen prosessin jakauma siilyy kierrossa, sita
sanotaan isotrooppiseksi.

Pisteprosessi on tiydellisesti satunnainen (CSR), jos mielivaltaisen jou-
kon A, jonka pinta-alaa merkitdan |A|:lla, pisteet {z;} ovat riippumaton sa-
tunnaisotos tasajakaumasta A:ssa. Prosessin tiheytta eli keskimaaraista pis-
teiden lukumairaa yksikkoalaa kohti kuvaa parametri A. Taydellisti satun-
naisuutta vastaa Poisson-prosesst.

Tassa jakauman maarittely esitelladn stationaariselle Poisson-prosessille.
Stationaarisella Poisson-prosessilla on kolme perusominaisuutta.

1. Pisteiden lukumddrdn Poisson-jakauma N(A). Prosessin N pisteiden
lukumé&éra joukossa A noudattaa Poisson-jakaumaa parametrein A |A|
(A mééritelladn seuraavassa kappaleessa).



2. Ritppumaton jekautuminen. N:n pisteet x1, Zo, ..., 2x muodostaa k riip-
pumatonta A:ssa tasajakautunutta satunnaismuuttujaa jokaiselle

k>0.
3. Jos AN B =0, niin N(A) ja N(B) ovat toisistaan riippumattomia.

Jos N on stationaarinen Poisson-prosessi tiheydella A, niin eo. ominaisuuk-
sien perusteella voidaan maaritella pisteprosessin jakauma, kun A tunnetaan.
Ja jos Aj,...,Ax ovat erillisid rajoitettuja joukkoja, niin N(A4,),..., N(Ax)
ovat riippumattomia Poisson-jakautuneita satunnaismuuttujia parametrein

A|Ail, ...y A|Ag|. Silloin vektorin (N(4,;),..., N(Ax)) yhteisjakauma on muo-

toa:

P(N(Al) =Ny eeey N(Ak) = nk)
)‘n1+...+nk|A1|n1 N IAklnk

) exp (- > 44) (1)

nyleong! =

Poisson-prosessi on taydellisesti satunnainen referenssiprosessi. Se on
klusteri- ja sddnnéllisen prosessin vilissd, koska se on taysin satunnainen
prosessi, jossa pisteiden sijainnit ovat toisistaan riippumattomia. Silla jos
ajatellaan pisteiden vilisid vuorovaikutuksia, niin klusteriprosessissa pisteet
ovat keskimaardistd ldhempand toisiaan. Vastaavasti taysin sddnnollisessa
prosessissa pisteet ovat keskim&aridistd kauempana toisistaan eli ne hylkivat
toisiaan. Poisson-prosessia kdytetdsn muiden prosessien konstruoinnissa (ks.
luku 3.6).

Kuvassa 2 on esitetty simuloimalla saatu homogeenisen Poisson-prosessin
realisaatio. Prosessi on taysin satunnainen eik sisdlla muuta informaatiota
generoivasta prosessista (vrt. kuva 3).

Kuvassa 3 on esitetty simuloimalla saatu klusteroitunut esimerkkiaineisto.
Simulointiin ja simuloituun aineistoon palataan luvuissa 7-8.

3.2 Yhden lajin pisteprosessit
3.2.1 Ensimmaisen kertaluvun ominaisuudet

Kuvatkoon {z;} prosessin pisteitd R%:ssa. Epidemiologiassa tapahtumiksi
kutsutaan R%:n niitd pisteitd, jotka edustavat populaation tai sairaustapah-
tumien alueellista jakautumista. Merkitdan A:n pinta-alaa |A|:lla ja N(A):lla
tapahtumien lukumairad joukossa A. Pisteen z sisdltavaa infinidesimaalisen
pientd pinta-alaa merkitdan dz:1l3 ja sen alaa |dz|:114. Oletetaan vield, ettd
tapahtumat ovat yksinkertaisia eli P(N(dz) > 1) = o(dz).
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Kuva 2: Poisson-prosessin realisaatio

Ensimmaisen kertaluvun intensiteetti maaritelldin intesiteettifunktion avul-
la seuraavasti:

M= i, {%ﬁ—”””} '

Intensiteettifunktio A(z) sallii tapahtumien keskiméairaisen lukuméairin
vaihtelun alueen A sisélla. Koska E [N(A)] = [, A(z) dz, niin stationaarisessa
tilanteessa A(z) = A ja E[N(A)] = A |A|.

3.2.2 Toisen kertaluvun ominaisuus
Toisen kertaluvun intensiteettifunktio Ay(z,y) méairitelladn seuraavasti:

{ E [N(dz)N(dy)] }
|dz||dy] '

228 = o

Jos N(dz) ja N(dy) ovat korreloimattomia, niin Ay(z,y) = A(z) A(y). Pro-
sessin kovarianssitiheys méaaritelladn seuraavasti:

v(z,y) = Aa(z,y) — Az) My).

Jos prosessi on stationaarinen, niin Ay(z,y) = A(z — y) ja jos se on
isotrooppinen, niin A;(z,y) = A(||z — y||), missé ||z|| = V2% + y? tarkoittaa
Euklidista etdisyytta.
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Kuva 3: Klusteriprosessin realisaatio

Maiaritelldan seuraavaksi K-funktio isotrooppisille prosesseille seuraavas-
ti:

K(r) = A™! E [satunnaisesti valitusta tapahtumasta enintian etaisyy-
delld r olevien muiden tapahtumien lukumé&éari).

K-funktio saadaan integroimalla A;(u) r-siteisen ympyrin yli ja jakamal-
la A%:lla. Koska Az (||z||) A~ vastaa ehdollista ensimmaiisen kertaluvun in-
tensiteettid siten, ettd annettu z on tapahtuma alkuperdisessid prosessissa,
saadaan

K(r) =27 2~? /O " o) u d. 2)
Vastaavasti
Ao(r) = N2 (27 r) L K'(v) (3)

edellyttéen, ettd K on derivoituva. Parikorrelaatiofunktio ¢g(r) maééritellaan
seuraavasti:

9(r) = =3 (4)

Funktion K(r) kdytinnon etu on, ettd se voidaan estimoida aineistosta yk-
sinkertaisesti, kun taas A; ja g ovat tiheyksii ja niiden estimointiin tarvitaan
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jotain tasoitusmenetelmaa.

Oletetaan, ettd tapahtumat on generoinut Poisson-prosessi, jonka inten-
siteetti on A, joten N(A) noudattaa Poisson-jakaumaa parametrilla A |A|.
Silloin kahden erillisen joukon A ja B satunnaismuuttujat N(A) ja N(B)
ovat riippumattomia. Edellisestd seuraa, ettd tapahtumien odotettu luku-
maira r-siteisessi ympyrassd on A wr?. Riippumattomuuden perusteella se
on samalla enintdan etaisyydelld r olevien seuraavien tapahtumien odotettu
lukum3éra ympyran keskipisteesti, jolloin K (r) = 7 r2.

Prosessista voidaan muodostaa uusi prosessi harventamalla. Harvennus-
menetelmistd yksinkertaisin on riippumaton harvennus. Siiné prosessin N =
{z1,x2,...} kukin piste z; séilyy todennékdisyydelld p(z;). Jos N on statio-
naarinen ja p(z;) = p, niin harventamalla saatu prosessi N "= {z1,29,...}
on myos stationaarinen. Sen tiheys on ilmeisestikin p A ja K-funktio pysyy
muuttumattomana. Tamai seuraa siita, ettd prosessien tapahtumat havaitaan
todennékoisyydella p ja jadvat havaitsematta todennikoisyydelld 1 —p, silloin
havaittujen tapahtumien intensiteetti on p A. Harvennetulle prosessille

2
the v _ 1 P’EN(dz) N(dy)
M(z-y) = |dx|l|l§ﬁ_)o |dz| |dy|
= p2 /\2(56 - y)7

joten

Kun(r) = 2m); or AR (u) u du

1 r
= 27rp2 /\2/0 p® Ag(u) u du

= 2m\ /Or Az(u) u du
= K()

sailyy muuttumattomana satunnaisessa harvennuksessa. Tdma toisen kerta-
luvun ominaisuuden invarianssi riippumattomassa harvennuksessa on tarkea
spatiaalisessa tapaus-verrokkitutkimuksessa.

Koska E [N(A)] = [, A(z) dz, voidaan lukumé&iramitalle N(A) méaritelld
varianssi ja kovarianssi. Jos prosessi on stationaarinen, niin [, Adz = A |A].

Edelleen
E[N(A)] = E[{ /A N(dm)}2}

E [ /A N(dz) /A N(dy)]
1



E[/A N(dz) + /A /A N(dw)N(dy)]

= /AAdx+/A/AA2(x,y)dwdy
= MAl+ [ [ Xae—y)dady,
jolloin
Var{N(A)} = [ [ da(a - y) dody+ 14| (1 - A 4] (5)
ja
Cor{N(A,N(B)} = [ [ Nala—y)dzdy+A|ANBI- X |4||Bl, (6)

missa |A N B| kuvaa joukkojen A ja B leikkauksen alaa.

3.3 Muita prosessin karakterisointeja

Maiaritellaan vield kaksi K-funktiota lokaalimpaa mittaa eli kertyméfunktiot
F(z) ja G(y), joiden avulla voidaan testata prosessin satunnaisuutta:

1. F(z) = P{X < z} = 1 - P{X > z} = P{etdisyys mielivaltaisesta
otantapisteestd lahimpain tapahtumaan on korkeintaan x}.

2. G(y) = P{etaisyys mielivaltaisesta tapahtumasta sen ldhimpiin naa-
puriin on korkeintaan y}

P{X > z} on todenndkéisyys, etti z-siteisen ympyran sisilla ei ole pro-
sessin pisteitd (tyhjatila). Funktio F(z), jota sanotaan tyhjantilan tunnus-
luvuksi, estimoidaan siten, ettd ensiksi valitaan useita otantapisteita, sitten
lasketaan niistd etdisyys lahimpain tapahtumaan ja lopuksi muodostetaan
kertyméafunktio. Tunnusluvun G(y) estimaattorina kiytetdin sen empiirists
kertymafunktiota. Naihin tehddan yleensd reunakorjaus.

F- ja G-funktioita kiytetdan aineiston kuvaamiseen. Niiden avulla voi-
daan muodostaa késitys aineiston pisteidenvalisistd etdisyyksistd. Niille voi-
daan myos simuloida luottamusvalit tulkintojen helpottamiseksi.

3.4 Kahden lajin prosessit

Oletetaan, ettd data koostuu kahta tyyppia olevista tapahtumista joukossa
A. Oletetaan viela, ettd tapahtumia on kaiken kaikkiaan n, joista 1-tyyppid
olevat on numeroitu kuten 1,...,n; ja 2-tyyppid n; + 1,...,n eli 1-lajia on n,
ja ng = n — ny kpl. Lisdksi N;(A) kuvaa j-tapahtumien (j=1,2) lukuméaa-
rad A:ssa. Jatkossa oletetaan, jos ei toisin mainita, ettd prosessit ovat seki
stationaarisia ettd isotrooppisia.
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3.4.1 Ensimmaisen kertaluvun ominaisuus

Kahden lajin prosesseille méaaritellidn intensiteettifunktio samaan tapaan
kuin yhden lajin prosesseille. Intensiteetti A;= E [tyyppii j olevien pisteiden
lukuma&ara yksikkbalaa kohti]:

E [N;(dz)]
Ai(z)=1i —L =1,2.
](.T) Id;gO{ 'd:l?l 9 J 9
Ensimmaisen kertaluvun intensiteettifunktio yleistyy suoraan toisen (tai
useamman) kertaluvun intensiteettifunktioksi.
3.4.2 Toisen kertaluvun ominaisuus

Toisen kertaluvun intensiteettifunktio:

{E [Nl(dw)N2(dy)]}
|dz||dy| '

A = i
w2(zy) = lim

Siirtoinvariantissa tilanteessa A;j(z) = A;,7 = 1,2 ja A2z, y) = Ai2(||z —
y||). K-funktio mééritellasn vastaavasti: K;;(r) = A]! E [enintdan etaisyy-
delld r olevien j-tyypin pisteiden lukumé&irad satunnaisesti valitusta i-tyypin
pisteesti] eli

Kig(r) = 27(M Ag)™! /0 " Aa(2) u du. (7)

Oletetaan, etté jos kaksi toisistaan riippumatonta siirtoinvarianttia piste-
prosessia on generoinut tyyppid 1 ja 2 olevat tapahtumat, niin Ky5(r) = 7r.
Jos taas oletetaan, ettd tyyppid 1 ja 2 olevat tapahtumat on generoitu satun-
najsotannalla stationaarisesta prosessista, niin Ky1(r) = Kiz(r) = Kaa(r).
Ja jos Kya(r) > nr? (Kiz(r) < wr?), niin tyyppien valilld on positiivinen
(negatiivinen) assosiaatio argumentin ilmoittamassa mittakaavassa.

K,-funktio voidaan skaalata, jolloin saadaan L;,-funktio:

ng(r) = -@, r> 0. (8)

Fo. skaalaus stabiloi estimaattorin Klg(r):n varianssin, kun prosessit ovat
riippumattomia Poisson-prosesseja. Liséksi kahdelle riippumattomalle isot-
rooppiselle prosessille Liy(r) =r, r > 0.

Ristikorrelaatiofunktio ¢12(r) mééritellain seuraavasti:

%Klg(r)

Ty ,7>0 (9)

guz(r) =
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tai
Kip(r) = /027rrg12(u)du,r>0. (10)

Niin L;5- kuin ristikorrelaatiofunktiota voidaan kayttaa data-analyyttisiin
tarkasteluihin.

3.5 Ensimmaéiisen- ja toisen kertaluvun ominaisuuksien
estimointi siirtoinvariantille pisteprosessille

Intensiteetin A; luonnolliset estimaattorit ovat

A.=ﬂ -

Vastaavasti saadaan estimaattori

o ny "
MKy (r) = nl_lz: ZI[O,r](dij)>
=
missa
)1, josze A
Ia(=) = { 0, muuten

ja dij = ||z; — z;||- Lauseen 11 estimaattori on harhainen reunavaikutusten
vuoksi, jotka voivat olla huomattavia. Koska tapahtumia A:n ulkopuolella ei
havaita, tarvitaan reunakorjausta. Erds menetelma on painottaa tapahtumat
siten, ettd kun 7 # j, niin wigl on alueen A sisddn jaava suhteellinen osuus
d;;-siteisen ympyran ympéarysmitasta, jonka keskipiste on z;, kun ¢ = j, niin
w;; = 0. Silloin

ny n

MEG(r) =070 > wilo(di)-
=1 j=1
IFEE

Kun \; = (ny—1)/|A|, niin silloin K1, K3, ja K2 estimaattorit ovat muotoa:

. ny N
Kuyu(r) = |A{ni(ny — D} wijlpo,(dis), (12)

=1 =1

I#i

Ran(r) = |Al{na(na — D} 32 Y wislion(di) (13)

i=n1+1 j=n1+1
J#
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seka

Kia(r) = {mKis(r) + naKn(r)}/n (14)
Rua(r) = |AH{(m ~ D = }7'Y. . wiilion(dsy)
1=1 y=n1+1
ja

Kn(r) = |A[{(n1 = 1)(no — 1)} Z Z%I[Or] i)
Jj=ni+1i=1
Konvekseille joukoille A saadaan harhattomat estimaattorit vain, jos r <
missd h on joukon A halkaisija.
Vaihtoehtoisen reunakorjausmenetelmén on esitellyt Stoyan (1987 s.124).
Jos A on ympyra, jonka halkaisia on h ja tapahtumien vilinen Euklidinen
etdisyys on d;;, niin reunakorjauspaino on:

s(r) = { [arccos (h) -7 (1 - (%)2) %] yjos0<r<h (15)
0

, josT > h.

h
27

Jos taas A on suorakulmio, jonka sivujen pituudet ovat a ja b, a<b, niin

.s(r):ab——r(2a+2b_r), 0<r<a. (16)

m

Silloin

n

IOr] 3,
K(r) = Ky(r) = o)
=3 3 gt

kun r > 0 on pieni.

3.6 [Eriita pisteprosesseja
3.6.1 Poisson-prosessi

Luvussa 3.1 méaaritelty homogeeninen Poisson-prosessi kuvaa yksinkertaisin-
ta mahdollista, taysin satunnaista, stokastista rakennetta. Sen intensiteetti
on
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Riippumattomuusominaisuuden perusteella voidaan paitella, etta

Aa(r) = N (17)

Tastd seuraa edelleen, etta
K(r) = nr? (18)
EN(A) = Var{N(A)} = A|A|. (19)

Edelleen, koska satunnainen objekti ja satunnainen otantapiste voidaan sa-
maistaa, niin

F(z)=G(z) = P{X <z}
= P{N(b(0,z)) > 0}
= 1 —exp{—mA2?}, (20)

kun z > 0 ja b(0,2) on origokeskeinen ympyréd ja z sen sdde. Ympyran
keskipiste voidaan siirtdd origoon, koska kyseessd on stationaarinen prosessi.
3.6.2 Epidhomogeeninen Poisson-prosessi

Jos Poisson-prosessin vakio tiheys A korvataan intensiteettifunktiolla A(z),
saadaan epistationaarinen pisteprosessi. Kyseessd on epdhomogeeninen
Poisson-prosessi, jos seuraavat kolme postulaattia ovat voimassa.

1. jos A > 0 ja A rajoitettu joukko, niin N(A) ~ Poisson ([, A(z)dz)

2. ehdolla, ettd N(A) = n, niin ndm4a n tapahtumaa on jakautunut A\(z):n
mukaan joukkoon A.

3. N(A)LN(B),kun AN B=0.
Epahomogeenisen pisteprosessin tiheys méaériteltiin aiemmin raja-arvona:

Az) = EN(d:c).

T lialo0 |dz]

Kovariaatit, kuten vikiluku voidaan ottaa mukaan asettamalla A(z) =
f(Zy(z),...,Zy(z)), missd f on linkkifunktio ja §;:t ovat z;:ta vastaavat ker-
toimet. Tyypillisesti

Az) = exp{f,: 8,2(x)}.
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3.6.3 Klusteriprosessi

Monissa tilanteissa ollaan kiinnostuneita termeisté: levidminen ja levinnei-
syys. Esimerkiksi kasvit saavat alkunsa, kun “ditikasvi” levittaa ympaérilleen
siemenié, jolloin kehittyy heterogeenisia populaatioita. Stokastista heterogee-
nisuutta kuvaamaan on kehitetty kahdesti stokastisia prosesseja, joissa ensin
simuloidaan &itipisteet ja sitten simuloidaan aitipisteiden ymparille lapsipis-
teitd. Erds tallainen prosessi on Poisson-klusteriprosessi.

Algoritmi, jolla Poisson-klusteriprosessi simuloidaan, on seuraava:

1. Aitipisteet ovat Poisson jakautuneet intensiteetills p.

2. Jokaisen aitipisteen klusteriin liitetdan riippumattomasti satunnainen
madrs S lapsipisteitd todennikoisyydelld {p;,s =0,1,...}.

3. Lapsipisteiden sijainnit suhteessa aitipisteeseen ovat riippumattomasti
jakautuneet kaksiulotteisen tiheysfunktion A(-) mukaan.

Yleenss, jos ei toisin mainita, lopullisessa kuviossa on ainoastaan lapsipistei-
t4. Poisson-klusteriprosessi on stationaarinen intensiteetilla A = pE[S] = p p.
Se on isotrooppinen, jos h(-) on isotrooppinen. Toisen kertaluvun ominaisuuk-
sien kuvaamista varten mairitelladn kohtien 1-3 perusteella konvoluutioja-
kauma,

ha(z) = /h(m) h(z — z)dz,

saman aitipisteen kahden lapsipisteen vektorierotuksen jakauma. Sellaisten
lapsipisteiden lukumé&arin jakauman toinen kumulantti on E [S(S — 1)], jol-
loin

Xa(e —y) = N +pE[S(S = 1)] ho(z — y), (21)

missa ensimmaiinen termi kuvaa kahta eri aitipisteestd olevaa lapsipistetta
ja toisessa molemmat lapsipisteet ovat samasta ditipisteestd. Kun oletetaan,
ettd h(-) ja ha(-) ovat isotrooppisia, kaavojen (2) ja (21) perusteella saadaan

E[5(S - D)} Hy(r)
pu?

missé Hy(r) on hy(-):n kertymifunkito. Tissé oikean puolen termi 7r? vas-

taa Poisson-prosessin K-funktiota, ja toinen termi on ei-negatiivinen. Siten

K(r) > nr?, r > 0, miki tarkoittaa klusteroitumista kaikissa mittakaavoissa.
Kaavan (21) perusteella saadaan varianssi

K(r)y=mnr*+ ) (22)

Var{N(A)} = pulAl+ p BISS - D] [ [ ha(@—y)dedy.  (23)
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Jos isotrooppisessa tilanteessa ¢(z,y) kuvaa todennidkdisyytta, ettia y-
klusterin mielivaltaisesta pisteestd ei ole etdisyydelld z lapsipistetta, niin pis-
teen ldhimman naapurin etdisyyden kertymafunktio on muotoa

F(e)=1-exp{-27p [ {ale,y) -~ Lydy}. (24)

Koska ditipisteiden sijainnit ovat riippumattomia, seuraa ldhimméan naapurin
etaisyyden tiheysfunktiosta

Gly) =1~{1- f(y)}d*(y), (25)

missd ¢*(y) kuvaa todennékéisyyttd, ettd saman ditipisteen kaksi lapsipistet-
ta ovat vahintdan etaisyydelld y toisistaan.

3.6.4 Cox-prosessi

Kahdesti stokastinen Poisson-prosessi eli Coz-prosessi maaritellain satunnai-
sen intensiteetin ja epdhomogeenisen Poisson-prosessin avulla seuraavasti:

1. {A(z) : z € R?} on ei-negatiivinen stokastinen prosessi (satunnaiskent-
t4).

2. Prosessi ehdolla A(z) = A(z) on epihomogeeninen Poisson-prosessi in-
tensiteetilld A(z).

Néin konstruoitu pisteprosessi on stationaarinen (isotrooppinen), jos ja vain
jos {A(z)} on stationaarinen (isotrooppinen). Ensimmaisen- ja toisen kerta-
luvun tiheysfunktiot ovat

A= E[A(z)]
ja
A(z,y) = E[A(z)A(y)]-
Kun {A(z)} on isotrooppinen edellinen voidaan kirjoittaa muodossa
Ao(r) = A2 4+ 4(r), (26)
missé
¥(r) = Cov{A(z),A(y)}
jar on z:n ja y:n vilinen etdisyys.
Coxin prosessin ja klusteriprosessin valilla on yhteys. Itse asiassa klusteri-

prosessi voidaan tulkita Coxin prosessiksi maaritelemalla intensiteettiprosessi
seuraavalla tavalla:

Az) = p 2 h(z — X)), (27)
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missd g > 0 ja X; on Poisson-prosessin pisteet.

Yleiselle Cox-prosessille on vaikea muodostaa tarkkaa ldhimmain naapurin
etdisyyden jakaumaa. Ehdollistamalla tiheydelld {A(z)} todennikéisyys, etts
vahintdan etiisyydelld r ei ole muita tapahtumia on:

exp <—— / Alz) d:v) , (28)

missé integroitava joukko on ympyra, jonka side on r.

19



4 Klusteroitumisen testaus

4.1 Klusteroitumisen hypoteesit

Klusteroitumisen hypoteeseja on kahta tyyppid. Ensimmaéisend hypoteesina
on populaation satunnaisuus (luku 4.1.1). Toisena hypoteesina on tapausten
satunnainen jakautuminen mahdollisesti heterogeeniseen populaatioon (luku
4.1.2).

4.1.1 Populaation klusteroituminen

Perusoletuksena populaation klusteroitumista testattaessa on, ettad populaa-
tion on generoinut homogeeninen Poisson-prosessi vakiotiheydella A. Toisin
sanoen nollahypoteesina on

ho = populaatio on tiysin satunnaisesti jakautunut alueeseen A.

Populaation klusteroitumista testataan siis taydellistd satunnaisuutta vas-
taan. Jos havaitaan, ettd F'- ja G-funktioiden estimaatien kuvaajat ovat liki-
main samanlaiset, niin aineisto on satunnainen. Jos taas estimaatien kuvaa-
jista 16ytyy eroa, on aineisto klusteroitunut (ks. esim. kuva 14). K-funktion
estimaatti on simuloitujen luottamusvalien vilissd annetulla etaisyydella r,
jos aineisto on taydellisesti satunnainen ja yllapuolella, jos aineisto on klus-
teroitunut etdisyyden r maardamassa mittakaavassa. Luottamusvalit on si-
muloitu ehdolla, ettd nollahypoteesi on voimassa ja ne ovat ns. pisteittiisia
luottamusvile;ja.

Heterogeenisen aineiston sovittamiseen kiytettavid malleja ovat esimer-
kiksi epahomogeeninen Poisson-, klusteri- ja Cox-prosessi, jotka esitellain
luvussa 3.6.

4.1.2 Tapausten klusteroituminen populaatioon

Koska yleensd populaatioiden tiheys epidemiologisessa aineistossa vaihtelee
luonnostaan merkittdvasti, on vaihteleva tiheys A(z) yleenss parempi 13ht6-
kohta, kuin CSR -oletus. Silloin nollahypoteesina hg on etta,

ho = tapaukset eivit ole klusteroituneet populaatiota enemman.
Toisin sanoen tapaukset saadaan joko
e riippumattomalla harvennuksella tai

e riippumattomalla merkkauksella populaatiosta.

20



Molemmissa tapauksissa Kj; = K, joten tapausten klusteroitumishypoteesi
on D = K11 — K33 > 0 (D maéritellddn luvussa 5). Vastaavasti, jos D < 0,
niin tapaukset eivat ole klusteroituneet populaatiota enemmin. Tapausten
klusteroitumisen testaus kisitellaan luvussa 5.

4.2 Monte Carlo -testi

Jopa yksinkertaisimmatkin spatiaalisen pistekuvion stokastiset mallit johta-
vat hankaliin jakaumateorioihin. Mallin riittdvyyden testaamiseen kiytetidan
Monte Carlo-testis, missé havainto ajatellaan yhdeksi (esim. ensimmaéiseksi)
simulointikokeen tulokseksi. Tama idea on perdisin Barnardilta, ks. Diggle
(1983) s. 7.

Monte Carlo-testin kiayton edellytyksena on hypoteesi, jota voidaan simu-
loida ja tunnusluku, joka voidaan laskea seké aineistosta seké simuloinneista.

Monte Carlo-testi suoritetaan siten, ettd merkitdén u;:114 tunnusluvun
U havaittua arvoa. Olkoon u;,¢ = 2,...,s vastaavat simuloidut arvot, kun
ho on voimassa. Oletetaan edelleen, ettd u;:t ovat erisuuria, jolloin u,:n sija
on yksiselitteinen. Kuvatkoon u(;) j:nneksi suurinta arvoa u;:ssé. Silloin ho:n
voimassa ollessa

P{ui =ugt=s", j=1,..,s.

Nollahypoteesi hylataan u;:n sijainnin perusteella suhteessa u;:hin. Jos u; on
k:nneksi suurin tai suurempi, saadaan tarkka yksisuuntainen testi p-arvonaan

k/s.

4.3 Populaation klusteroitumisen testaus

Riskipopulaation klusteroitumisen tutkimiseksi on useita eri vaihtoehtoja,
joita kdytetadn yhdessd. Ensimmaiseksi deskriptiivisend menetelmina piir-
retddn tapahtumat kartalle, jotta saadaan kuva aineiston jakautumisesta
alueella. Toiseksi voidaan tutkia tapahtumaparien vilisid etaisyyksia (ks. lu-
ku 4.4.1) mikd johtaa K- tai L-funktion kiytt6on. Kolmas vaihtoehto on
ottaa kdytté6n lahimmain naapurin menetelmait, jotka tarjoavat tehokkaan
keinon pienen mittakaavan tapahtumien vilisten vuorovaikutusten 16ytami-
seksi. Lahimman naapurin tunnusluvut, jotka vertaavat tutkittavaa aineistoa
taysin satunnaiseen aineistoon, esitellddn luvuissa 4.4.2-4.4.3.
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4.4 Etaisyyksien jakaumista
4.4.1 Tapahtumaparien viliset etidisyydet

Eréds mahdollisuus kuvata tilajarjestystd A on laskea (satunnaisesti) valittu-
jen pisteparien jakauma. Téllaisia pistepareja on 3n(n — 1), kun A:ssa on n
objektia. Jakauma riippuu paitsi tilajirjestyksestd myos alueen muodosta ja
koosta. On huomattava, ettd K-funktio perustuu tapahtumaparien viliseen
jakaumaan, silli A2K(r) on niiden pisteparien odotettu lukuméirs, joissa
ensimmadinen piste on on yksikkoneliGsséd ja toinen enintdin etdisyydelld r
siita.

Esitetddn seuraavaksi pisteparietdisyyden kertyméafunktio, kun A on yk-
sikkéneli6 ja yksikkéympyra (Diggle 1983). Lineaarisella muunnoksella néihin

voidaan tehdi skaalan muunnos:

7rr2——§—§3+§ ,0<r<1
H(r) =

3—2r2 - §+42’—2ﬂ\/r2—1+2 risin!(2r72 — 1) ,1 <r < V2.

Jos kyseesséd on yksikkGympyra, niin esitys on muotoa

H(r) = 147 {2(7‘2 - 1)cos'1-;—}

2 — 2
—w‘l{r(l—l—%)\/lTr}, 0<r<2.

Tehddan testi CSR:lle. Jos H(r) tunnetaan, saadaan tapahtumaparien
valiselle etdisyydelle jakauma. Silloin

F(r) = {50 (0 — D} 0 < 1),

missi H; (r) kuvaa havaittua osaa tapahtumaparien valisistd etaisyyksista,
jotka ovat korkeintaan etdisyydelld r ja # lukumé&araa. Jos CSR-hypoteesi
on voimassa, se kuvautuu lineaariseksi, kun H; (r) piirretasn H(r):34 vastaan.
Kun lasketaan H;(r),i =1,...,s (s = simulointien lukumari) ja oletetaan,
etta simuloinnit ovat riippumattomia ja samoin jakautuneita A:ssa, saadaan
vaihteluvali H; (r):lle helpottamaan kuvioiden tulkintaa. Vaihteluvalit ovat:

U(r) = max {H;(r)}

1=1,..,8

L(r) = min {H(r)}
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Jos vaihteluvilit piirretaén H(r):44 vastaan, saadaan CSR:n voimassa ollessa
P{H,(r) > U(r)} = P{H(r) < L(r)} = s

Luottamusvilien on tarkoitus kontrolloida satunnaisvaihtelua ja siten hel-
pottaa kuvaajan tulkintaa, kun H (r) piirretddn H(r):84 vastaan. Monte
Carlo-testi voidaan konstruoida kahdella tavalla:

e Valitaan mittakaava ro ja maaritelliin U; = H(ro). Silloin havaitun
uy:n sija simuloitujen u;:den joukossa antaa p-arvon (ks. luku 4.2).

o Miiritellaén r; ja tunnusluku u; siten, ettd se on funktioiden H(r) ja
H(r) estimaattien kuvaajien ero eri mittakaavoilla r € (0,r;). Et&i-
syysmittana voidaan kayttds esimerkiksi normia

m:A%ﬁm—Hum. (29)

Erotuksen tilastollista merkitsevyytta voidaan testata Monte Carlo-testilla.
Ensimmainen testilld on tulkinta vain, jos r¢ voidaan valita jarkevésti.
Toinen testi on huomattavasti objektiivisempi, koska se toimii simultaanisesti
mittakaavoilla (0, 7).
Jos H(r):n jakaumaa ei tunneta, se voidaan korvata funktiolla

H(r)y=(s—1)"' Y Hi(r)
J#

Tunnusluvut u; eivit endd ole riippumattomia. Monte Carlo-testin oletus,
ettd nollahypoteesin voimassa ollessa kaikki «;:den saamat arvot ovat yhta
todennikéisis, on kuitenkin voimassa. Huomaa, ettd H;(r) on H(r):n harha-
ton estimaattori.

4.4.2 L3ihimmain naapurin etdisyydet

Oletetaan, ettd joukossa A on n tapahtumaa ja y; kuvaa etiisyytta tapahtu-
masta ¢ sen 1ahimpéaan naapuriin. Silloin y;:t4 sanotaan lihimmdn naapurin
etdisyydeksi. Se sisdltaa pisteparien valiset, molemmin puoliset, etdisyydet.
Maéritellaan empiirinen tiheysfunktio:

Gi(y) = n7 (v < ).

Kun CSR on voimassa, riippuu Y:n teoreettinen jakauma n:sta ja A:sta. Sita
ei voida esittad suljetussa muodossa monimutkaisten reunavaikutusten takia.
Jos reunavaikutuksista ei vélitetd ja A:n pinta-ala on |A], silloin my? |A|™?
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on hg:n voimassa ollessa todennékdisyys, ettd satunnaisesti valittu piste on
etdisyydelld y valitusta pisteestd. Silloin Y:n tiheysfunktio on likimain muo-
toa

Gy) =1 - (1L —my’|A7)"

Suurilla n voidaan merkitd A = ﬁ, jolloin

G(y) =1 —exp{-Amy’}, (30)

kun y > 0.

Empiiriselle kertymafunktiolle (1 (y) saadaan Monte Carlo-testilld luotta-
musvalit simuloiduista funkioista G;(y), i=2,3,...,s. Testi voidaan muodostaa
esimerkiksi seuraavasti. Perustetaan se aiemmin esitetylld tavalla normiin

Ui = [{Gily) - Gi(y)}* dy, miss

Gi(y) = (s =)™ Y Gily)
J#
on médéritelty samoin kuin H;(r) luvussa 4.4.1.

Toinen vaihtoehto on perustaa testi lahinaapurietiisyyksien otoskeskiar-
voon Y. Asetetaan Y; kuvaamaan i:nnesti simuloinnista laskettua keskiarvoa
(. = 1 vastaa aineistosta laskettua). Merkitddn u; = ¥; ja suoritetaan tes-
ti. Jos tapahtumaparien viliset etdisydet ovat pienia, ei simulointia tarvita.
Hyvi approksimaatio Y:n jakaumalle on normaalisuusoletus parametrein

E(Y) = %(n‘1|A|)1/2 + (0.051 + 0.042n=1/2) =1 ¢( A) (31)

Var(Y) = 0.070n72|A| + 0.037(n 5| A])'/2 £(A), (32)

missé £(A) kuvaa A:n kehdn pituutta. Huomattavan suuret keskiarvon § ar-
vot tarkoittavat sdannollisyyttd eli satunnaisuutta ja pienet arvot klusteroi-
tumista.

4.4.3 Pisteen ja lahimmaéin tapahtuman viliset etédisyydet

Merkitdan z;:114 lyhintd etdisyyttd satunnaisesti valituista otantapisteista
&1, .y &m 18himpiin tapahtumiin, joita on m kappaletta joukossa A. Silloin
tyhjantilan tunnusluku on

Fi(z) = m 4 (2; < ).
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Joukon B, johon kuuluu kaikki A:n pisteet, jotka ovat vahintaén etdisyydelld
z A:n tapahtumista, pinta-alan estimaatti |B;| on [1 — Fi(z)]|A]|. Jos CSR
on voimassa, niin

F(z) =1—exp{—m Az}, (33)

missé z > 0 ja A = n|A4]"L,
Monte Carlo-testia varten voidaan mééaritelld integraalinormiin perustuva
tunnusluku lukujen 4.4.1-2 perusteella:

Ui = [{F(2) - F(e)} do, (34)

misséd Fj(z) on maritelty samoin kuin H(r) luvussa 4.4.1 ja Gi(r) luvussa
4.4.2..

4.4.4 Nelidlukumaarat

Vaihtoehto etdisyysperusteiselle 1ahestymistavalle on jakaa joukko A m pinta-
alaltaan yhtasuuriin alijoukkoihin, esim. neli6ihin. Nelididen tapahtumien lu-
kumaiaria kiaytetaan CSR:n testaamiseen. Oletetaan, ettda A on yksikkéala,
joka on jaettu k x k:hon nelioon, jolloin m = k2. Olkoon vield n;, 1 = 1,...,m,
nelidissd olevien tapahtumien lukumé&éirat ja merkitdan 7 = n/m. Silloin tun-
nusluku

fi)?

X% = f} L (35)

on likimain x2,_, jakautunut, kun n — co. Nollahypoteesin hylkiys voi tisss,
yhteydessa johtua joko siité, ettd tapahtumat eivdt ole jakautuneet tasaisesti
joukossa A tai siitd, ettd tapahtumat riippuvat toisistaan. Edelleen pienet
arvot kuvaavat saannollisyyttd ja suuret klusteroitumista.
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5 Spatiaalinen tapaus-kontrolli -asetelma

5.1 Johdanto

Verrokkitutkimuksessa pyritian vakioimaan sekoittavia tekijoita. Esimerkik-
si ikd-ja sukupuolivakiointi tarkoittaa sitd, ettd tapaukselle valitaan popu-
laatiosta verrokki, joka on samaa sukupuolta ja samaa ikdryhmaa.

Sairaustapausten muodostamassa kartassa tirkein sekoittava tekija on
populaation heterogeenisuus: havaittava tapausklusteri ei valttamatta ilmai-
se kohonnutta alueellista riskiad vaan voi yksinkertaisesti johtua populaation
klusteroitumisesta.

Tapahtumien sijainnit kuvaavat alueella A tiettyni ajanjaksona asunei-
den ja sairastuneiden henkiléiden asuinpaikan koordinaatteja. Vastaavasti
kontrollihenkil6t eli verrokki valitaan siten, ettd he ovat satunnaisotos sa-
malta alueelta samana ajanjaksona asuneesta riskipopulaatiosta. Iki- ja su-
kupuoli vakiointi tehdddn kontrolleja valittaessa siten, ettd kontrollit ovat
jakutuneet samoin ian ja sukupuolen mukaan, kuin tapaukset.

Tapauksia ja kontrolleja kuvataan kahden lajin pisteprosessilla. Ensim-
maéisen lajin pisteet ovat tapauksia ja toisen kontrolleja.

Menetelmalld on paljon etuja: Se on teoreettisesti perusteltu ja kontrollit
on saatavissa nopeasti ja edullisesti kdyttoon rekisterista. Myoskaan aineistot
eivat ole aggregoituja, jolloin kaikki mittakaavat ovat simultaanisesti kiytossa
tai ainakin aggregointitaso on tutkijan paatettavissa.

5.2 Tapaus-kontrolli -lihestymistavan teoria

Oletetaan, ettd data, joka koostuu tyyppia 1 olevista (keuhkosyopa-) tapauk-
sista {z; € A, 1 = 1,...,n;1} joukossa A. Edellisen luvun perusteella voi-
daan data ajatella realisaatioksi spatiaalisesta prosessista. Ympariston he-
terogeenisuudesta ja/tai tapahtumien klusteroitumisesta johtuvaa tapahtu-
mien vaihtelua ei voida sinélldan erottaa ilman lisdinformaatiota. Tarvitaan
tyyppid 2 olevia (kontrolli-) tapauksia, joilla pyritddn mallintamaan ympéa-
riston heterogeenisuutta.

Merkitaan riskipopulaatiosta satunnaisesti valittuja kontrollitapauksia (-
henkilsitd) {z; € A, i = ny +1,...,n}. Diggle (1993) suosittelee, ettd kont-
rolleja valitaan 3-4-kertaa tapausten lukumé&ara.

Silloin kun tapaukset eivdt ole alueellisesti klusteroituneet, tapahtumat
ovat riippumaton harvennus populaatiosta. Silloin A; K;;(r)-funktio on tyyp-
pia j olevien tapahtumien odotettu lukumaara etaisyydelld r satunnaisesti
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valitusta tyyppia ¢ olevasta tapahtumasta. Nailla funktioilla Ky, Kjs ja K9
on seuraavat tulkinnat:

1. K sisdltida tietoa tapausten klusteroitumisesta, jossa on mukana po-
pulaation heterogeenisuus ja mahdollinen tapausten klusteroituminen
populaatiossa.

2. K, sisaltad tapausten ja populaation heterogeenisuuden

3. K, kuvaa ympéristén heterogeenisuudesta johtuvaa klusteroitumista,
populaation heterogeenisuutta.

4. Jos tyypittely on satunnaista, niin K;; = Ko = Ko

On huomattava, ettd K;3 = Ko aina, mutta tama ei valttdmatta pade Kyo:n
estimaattorille johtuen reunakorjauksista. Mikéli tapaukset ovat klusteroitu-
neet ymparistéefektid enemmain, niin Ki;(r) > Kj(r), jollain r > 0.

5.3 Klusteroitumisen testaus

Klusteroitumisen testausta on késitelty esimerkiksi artikkeleissa Diggle ja

Chetwynd, 1991 “Second-order analysis of spatial clustering for inhomogeneus

populations” sekd Besag ja Newell, 1991 “The detection of rare diseases”.
Edellisen perusteella maaritetdan tunnusluku klusteroitumiselle:

D(?‘) = Kll(r) - Kzg(r) (36)

ja sille estimaattori R ) )

D(T‘) = Kn(r) - ng(?").
Jos siis D(r) > 0, on sairaustapaukset klusteroituneet ympéristSefektis enem-
man. Tunnusluvulle D voidaan laskea varianssi ehdolla, ettd klusteroitumista
ei ole. Varianssin avulla voidaan maéaaritellda tunnusluvulle vaihteluvali, joka
helpottaa D ja r:n vilisen kuvaajan tulkitsemista.

Klusteroidulle pisteprosessille on tyypillistd, ettd D(r) on positiivinen ja
ettd Var{D(r)} kasvaa voimakkaasti, kun r — oo. Sen takia tilastollinen
informaatio on D(r) ss& suurinta pienilld r:n arvoilla. Tama tekee m:n valin-
nan kaavassa (37) vahemmén merkitsevaksi, kuin mité se yleensé on. Kuiten-
kin m:n arvo vaikuttaa testin tehokkuuteen suhteessa muihin vaihtoehtoihin.

Tunnusluku, jolle voidaan laskea p-arvo Monte-Carlo-menetelmélla, on:

_ by |, m{ D(ry) }
/ { VarD )} kZ=; v/ VarD(ry) , S
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missd r, (k = 1,...,m) on epidemiologisesti relevanttien tapausten valiset
etdisyydet. Kun ho on voimassa, on kaavan (37) otosjakauma approksimatii-
visesti normaali parametrein (0, m +2 372, 34 1 corr {D(r;), D(rx)}), kun
Jh k=1,...,m.

Kaavasta (37) saadaan kaksi testid merkitsevyylle:
1. standardoitu normaalitesti T' = %, missi V = Var(D)

2. Monte-Carlo-testi

Monte-Carlo-testi ei edellytd asymptotiikkaa ja soveltuu siten pienille aineis-
toille mutta se saattaa, tosin algoritmista ja kovarianssin maarittdmisesta
riippuen, olla raskas. Etuna Monte Carlo-testilld on, ettd se siilyttaa luon-
nollisen tulkinnan: A; D(r) on seuraavien tapahtumien lukumasrin odotusar-
von estimaatti etdisyydelld r tutkittavasta tapahtumasta keskiarvoistettuna
yli kaikkien tapahtumien. Vastaavasti, D(r)/Kj(r) on suhteellisen riskin ko-
hoamisen estimaatti ympyralla, jonka sade on r ja keskipisteend satunnaisesti

valittu tapahtuma.

Toinen vaihtoehto D:lle on korvata (37) varianssimatriisilla painotetulla
nelismuodolla. Kun hq on voimassa, se on approksimatiivisesti x2,-jakautunut.
Nelioon korottaminen havittda etumerkin. Tall6in menetetdan yksisuuntai-
sen testin mahdollisuus, koska vain suuret testisuureen arvot ovat tilastolli-
sesti merkitsevia.

Kolmas vaihtoehto on méaaritella

D = max {—Q@——} (38)
Var{D(ry)}

Kirjoittamalla a, = {2 log m}? ja
b, = {2 log m}% - %{2 log m}"?l'[log {log m} + log(47)],

kun ho on voimassa ja m — 0o, saadaan

Pr(D < d) ~ exp [—exp{—an(d — bn)}]- (39)
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5.4 Menetelman arviointia

Tapaus-verrokkitutkimukseen liittyy paljon ongelmia (Andersson & Titte-
rington 1997). Suurin ongelma on varmasti kontrollihenkildiden ja heidan
lukuméaarian valinta. Lapsia tutkittaessa ei eri muuttujilla ole suurta vai-
kutusta. Sen sijaan aikuisilla, jotka ovat eldneet erilaisissa olosuhteissa, on
muuttujien valinta vaikeaa. Juuri heterogeenisuuden vuoksi kontrollien valin-
ta tulee suunnitella huolella ja ottaa huomioon tulkintaa tehtaessd. Tarkeita
valintaan vaikuttavia muuttujia voivat olla esimerkiksi asuinpaikka, ika, su-
kupuoli. Varsinaiset ongelmat alkavat, jos halutaan ottaa moniin asioihin vai-
kuttava, erittdin hankalasti maariteltivi, sosiaaliluokka (tai vast.) huomioon.
Naiita tietoja ei ole saatavissa vaestorekisterista.

Klusterointi on jo sindnsé epamairadinen kasite, minka vuoksi spatiaalisen
skaalan eli mittakaavan valinta saattaa my6s vaikuttaa niiden esiintymiseen.
Jos valitaan pieni mittakaava, esiintyy klustereita helpommin. Vastaavasti,
jos valitaan suuri mittakaava, ei klustereita esiinny. Tama johtuu siita, etta
tapahtumat, joita on yleensa vahan suhteessa alueen kokoon, esiintyvat usein
varsinkin suurella mittakaavalla hajallaan alueessa A, jolloin ne "hukkuvat”
kontrollien joukkoon. Vastaavasti, jos mittakaava on pieni saattaa pienikin
klusteri "hypatd” esille.

Aineiston ryhmittelyssd alijoukkoihin on omat ongelmansa. Kuinka valita
joukot niin, ettd ne kuvaavat yleisjakaumaa? Varsinkin lukumaériin perustu-
vat menetelmit ovat herkkii erilaisille ryhmittelyille.

Muita ongelmia ovat esimerkiksi: tilastollisen merkitsevyyden méérittely
ja johtopaidtosten teko tulosten perusteella on usein hankalaa. Kausaalitul-
kintaan ei paastd. Lisdksi datan laatu saattaa myds aiheuttaa ongelmia, koska
paikkareferenssin hyvyys voi olla ongelmallinen. Ongelmia saattaa aiheuttaa
my0s datan saantia ja kdytt6a rajoittavat tietosuojakysymykset.

Niin kuin luvussa 5.1 sanottiin on menetelmalld paljon etuja. Menetel-
ma soveltuu kaytettdviksi, kun epailladn alueellista sairastuvuusylimairas
ja mietitdan mahdollisia jatkotoimenpiteits tarkasteltavalla pienalueella. On
kuitenkin syytd kayttdd muitakin menetelmid ja epidemiologista tietoa esi-
merkiksi sairauden etiologiasta yhdessd tilastollisten pa&dtelmien kanssa en-
nenkuin tehdian kovin pitkille menevid johtopaatoksia.
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6 Sairauksien klusteroituminen kiintean koh-
teen ymparille

Tama luku esitellddn Digglen artikkelin “Point prosess modelling in environ-
mental epidemiology” (Diggle, 1993) pohjalta.

Oletetaan, ettd tietty tunnettu kohde (esim. teollisuusalue) on yhdistet-
ty tietynlaiseen sairauteen joukossa A. Tavoitteena on tutkia sairastumisris-
kin vaihtelua altistumislahteen ymparilld sekd riskipopulaation spatiaalista
rakennetta.

Koska tapausten sijainnit tunnetaan, voidaan kayttdd epahomogeenista
Poisson-prosessia mallintamaan taudin esiintymisti. Merkitaan kiinted koh-
detta z¢:lla ja tapahtumia z; € A, 1 = 1,...,ny. Oletetaan, ettd

Mz) = pXo(z) f(z — 20 0). (40)

Parametri A(z) on siis tapausten intensiteetti, joka muodostuu kolmesta kom-
ponentista: Ag(z) on riskipopulaation intensiteetti ilman altistusta, p on ris-
kisuhde populaatiossa ilman altistusta ja f(u;) kuvaa tapahtumien riskin
muutosta zo:n ympérilld. Jos f(z — zo;0) = 1, niin sairastumisriskissi ei
havaita muutosta

Jos Ag(z) tunnetaan, niin p:n ja f:n log-uskottavuus on muotoa

Lp,0) = my logp+210g Ao(z -I-Zlogf T; — 2o; 0)

i=1

= # [ dol@) (& —20;0) do. (41)

Jos 6 tunnetaan, su-estimaattori p:lle on muotoa

p(0) =ny //A Ao(2) f(z — z0;0) dz.

Jos p(0):n arvo sijoitetaan kaavaan (41), saadaan
ny ‘
£:(6) = log { [ Xo(e) f(z = 2010) da} + 3 log f(z — 20;6).
i=1

Erés vaihtoehto on korvata Ag(z) kontrollipopulaatiosta {Zn41, ..., T,} las-
ketulla kernel-estimaattorilla Ao(z), joka on muotoa

n

Ao(z) = (n—n1)™" 3 G{(z —=)/h}, (42)

i=n1+1
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missa

G(u) = (2m) ezp(—u'u/2)

ja b > 0 valitaan minimoimaan Ao(z):n keskinelidvirhett.

Vaikka kernel-estimaattori (42) itsessdan on kiinnostava, vaikuttaa Ao(z):n
estimointimenetelmi §:n arvoon. Yksi mahdollisuus on ehdollistaa tapahtu-
mien ja kontrollien sijainnit z;,72 = 1,...,n; +ng, ja sitten arpoa tapahtumat
z; uudelleen kiinnitettyihin sijainteihin riippumattomilla Bernoulli-kokeilla.
Jos p(z;) on todennidkdisyys, ettd piste z; on tapahtuma, niin kaavan (7 pe-
rusteella saadaan

~ 1+4pf(z - 26;0) (43)

Bindaristd regressiomallia (43) ei voida yleistas lineaariseksi, koska on pe-
rusteltua olettaa, ettd f(u;0) — 1, kun |lu]| — oo eli {p(z) — p/(1 —p) €
[0,1]}, kun ||z — zo|| — oo. Siitd huolimatta p:n ja 6:n uskottavuus on joh-
dettavissa suhteellisen suoraan. Ehdollistavan mallintamisen johtopaatokset
ovat selkeammin tulkittavia, kuin ehdollistamattoman mallintamisen.

Mallit yleistyvat suoraan usealle kiinteélle kohteelle ns. monipistemallina
zoj : j=1...,p, kun funktio f(u;8) korvataan muodolla

p

I1 fllz = z.;li; 6).

i=1

Mallintamisvaihtoehtoja on useita. Ainoastaan data asettaa rajoitteita mal-
lintamiselle, ei teoria, ja johtaa laskennallisiin ongelmiin.

Poisson-pisteprosessi- ja Poisson-regressiomallintamisen valilld on vahva
yhteys taudin riskien vaihteluiden mallintamisessa. Oletetaan, ettd N(A;)
on tapausten lukumé&éri erillisissd joukoissa A;. Niitad voidaan késitelld riip-
pumattomina Poisson-muuttujina parametreilla p;, jotka méarittelevat yh-
den tai useamman A;:hin liittyvén kovariaatin. Regressiomallilla on selvis-
ti spatiaalinen tulkinta. Jos kaikki kovariaatit, jotka eroavat spatiaalisesti
suhteellisen vihan toisistaan, ovat paloittain jatkuvia vakiofunktioita, joiden
epajatkuvuus kohdat ovat alijoukkojen rajat, on kdytannossa paras ratkaisu
tunnistaa yleishajonta ja sallia hajontaa aliryhmissé, jolloin p; — p. Pienin
mahdollinen joukko on tietysti piste.
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7 Ohjelmistotyokalujen esittely

Tutkimuksen laskennallinen osuus suoritetaan S-Plus-ohjelmistolla. Ohjel-
mistoon kuuluu suuri joukko standardifunktioita, joita voidaan kiyttaa joko
yksin tai sopivasti yhdistelemalld (ohjelmoimalla) suorittamaan joustavasti
erilaisia toimintoja. Kayttdja voi viela lisdksi liittdd myos C-, tai Fortran-
kielisia funktioita. Liitteissd ja kappaleessa 7.5 on esitelty tata tutkimusta
varten ohjelmoidut funktiot.

Téssa luvussa esitelladn SpatialStats-modulin sekd Splancs-kirjaston tér-
keimmait ja yleisimmat funktiot. Eri kirjastojen kdyttamit funktiot erotel-
laan toisistaaan siten, ettd SpatialStats:iin kuuluvat funktiot on tummen-
nettu ja Splancs:iin kuuluvat on kallistettu. Loput funktiot ovat S-Plus:n
perusfunktioita.

7.1 S ja S-Plus

S on interaktiivinen objektiorientointunut kieli data-analyysille ja grafiikalle.
Sen ominaisuuksiin kuuluu esimerkiksi:

1. datan kisittely ja tallennus

numeeriset operaatiot skalaareille, vektoreille, matriiseille ja taulukoille
erinomainen grafiikka

pystyy korkeatasoiseen ja yksityiskohtaiseen analyysiin

sallii kayttajalle mahdollisuuden ohjelmoida funktioita

o oA W W

toimii UNIX- ja WINDOWS-ympéristossa

7.2 S+SpatialStats

Tama luku esitellddn Kaluzny et. al. (1996) kirjoittaman: “S+SpatialStats
users manual” pohjalta, jossa on esitetty selkedsti S-Plus:n kiytto spatiaalisen
aineiston analysoinnissa.

S+SpatialStats vaatii alkuasetuksina spatial-modulin, >module(spatial),
kaytté6noton, jolloin data, joka on koordinaattimatriisi, pitda maaritella spp-
objektiksi (kohta 2). Datan maéarittelyn matriisiksi voi tehdd monella taval-
la. Kohdassa 1 muodostetaan kahdesta vektorista (vl ja v2) list-komennolla
matriisi. Edellytyksend on, ettid vektoreissa v1 on z- ja v2 on y-koordinaatit
ja etta niiden dimensiot ovat samat.

1. > pts < =list(x = vl,y = v2)
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2. > pts < —spp (pts)

missd funktio spp tekee objektista pts spp-objektin pts. On huomattavaa,
ettd viimeinen sijoitus ja4 voimaan eli Splus ei sekoita objektejapts keske-
naan.

7.2.1 Intensiteetti

Pisteprosessin tiheys kuvaa pisteiden lukuméaraa alueessa A. Sen laskemi-
seksi kiytetaan funktiota intensity:

nin

> tiheys < — intensity (pts, method = "", span = 0.1),

missd method voi olla joku seuraavista optioista: basic, binning, kernel tai
gauss2d. Basic laskee pisteiden lukumé&éran jaettuna alalla A, kun taas binning-
, kernel-, gauss2d-menetelmét estimoivat paikallisia tiheyksid A:ssa. Span-
optiolla voidaan valita alueiden koot, joissa paikalliset tiheydet lasketaan.
Tiheydet voidaan piirtdd image-funktiolla (ks. kuva 7):

> image (tiheys).

Kolmiulotteisen tiheyskuvaajan voi piirtdd wireframe-funktiolla (ks. ku-
va 8). Wireframe-funktion kiytto on esitelty mm. S+Spatialstats users ma-
nual s.178.

7.2.2 Simulointi

Ohjelmistoon kuuluuvalla make.pattern-funktiolla voidaan simuloida vii-
den eri jakauman mukaan jakautuneita pisteprosessien realisaatioita. Piste-
prosessit ovat: binomial- (oletus), Poisson-, SSI- Strauss- ja cluster-prosessi.
Simuloidaan esimerkking klusteroitunut prosessi:

> make.pattern (n, process = “cluster”, radius = 0.1, cpar = 15),

missd n on simuloitavien pisteiden lukumé&ara, radius on klustereiden side
sekd cpar on &itipisteiden eli klusterikeskusten lukumaara.

Toinen vaihtoehto on ohjelmoida itse funktio simuloimaan halutun kal-
tainen pisteprosessi (ks. liitel).

7.3 Splancs-kirjasto

Splancs eli spatial point pattern analysis code in S-Plus esitelliin Rowling-
sonin & Digglen (1991) tekemé&n monisteen seki Diggle P.J.(1993) artikkelin
pohjalta.
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7.3.1 Datan madérittely

Tallennuksen standardimuoto on siis kaksisarakkeinen taulukko, jota mer-
kitdan pts:lla. Taulukkoon tallennetaan n kappaletta tapahtumia z- ja y-
koordinaatteineen. Seuraavassa naytetdan esimerkki, jossa tehdadn kahdesta
vektorista taulukko.

1. > wl <- rnorm(20)
2. > v2 <- runif(20)
3. > pts <- as.points(vi,v2),

missa 1-kohdassa generoidaan 20 normaalisti jakautunutta pistetta, 2-kohdassa
generoidaan 20 valilla [0,1] jakautunutta pistettd ja 3-kohdassa tehdian tau-
lukko. Jos data on tallennettu tiedostona (S-Plus:n ulkopuolelle), joissa on
tapahtumien koordinaatit, niistd saadaan tehdyksi taulukko, joka voidaan lu-
kea scan-funktiolla ja konvertoida taulukoksi spoints-funktiolla. Esimerkiksi
komennoilla

> pts < — spoints (scan (‘points.dat’)),

missd ’points.dat’ on tallennustiedoston nimi. Tulokseksi saadaan taulukko,
pts, johon on tallennettu tapahtumien koordinaatit.

Kaksi tai useampia pistejoukkoa saadaan yhdistetyksi funkiolla rbind.
Funktio npts laskee taulukossa olevien tapahtumien lukumaaran. Esimerkiksi

1. > ptsl < — spoints (scan ('filel’))
> pts2 < — spoints (runif (20))
> pts3 < — rbind (ptsl, pts2)

> ptsd < —pts3[1:5,]

A S

> npts (ptsd)

eli ensimmaiseksi luetaan tiedosto ja sitten siihen simuloidaan kymmenen
tapahtumaa. Kolmanneksi yhdistetdan kaksi joukkoa, jonka jalkeen valitaan
niiden viisi ensimmaista arvoa ja lopuksi tulostetaan tapahtumien lukuma&a-
ra.

Komennolla pointmap (pts) saadaan tulostettua ruudulle edellisestd pis-
tekuvio. Jos taas halutaan lisata tai poistaa tapahtumia pistekuviosta, kay-
tetidn komentoja > pts < —addpoints (pts) tai > pts < — delpoints (pts),
joissa hiirelld ndytetaan uuden tapahtuman sijainti tai poistettava vanha ta-
pahtuma.
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7.3.2 Visualisointi

Prosessi saattaa olla jaettu mielivaltaisiin joukkoihin A;. Ko. joukot voivat
olla esimerkiksi monikulmioita. Alijoukot tallennetaan samoin kuin tapah-
tumat eli kaksisarakkeiseen taulukkoon. Data mé&arittee niiden tapahtumien
jarjestyksen, jotka mairittelevat alijoukkojen rajat.

Aljjoukot luetaan samalla tavalla, kuin tapahtumat. Ne voidaan tulos-
taa naytolle funktiolla getpoly. Jos alijoukkojen tapahtumat on tallennettu
jarjestyksessi, voidaan ne piirtdd pistekartaksi komennolla

> polymap (poly,add = T)
Muut alijoukkoihin liittyvat funktiot ovat:
1. area tulostaa alijoukkojen pinta-alat
bbox tulostaa pistekuviolle rajat

pip tulostaa ne pistejoukot, jotka kuuluvat alijoukkoon

Ll S

sboz tulostaa pistekuviolle kehyksen

7.3.3 Kernel-tasoitus

Kernel-tasoitus suoritetaan komennolla
> kernel2d(pts, poly, ho,nz,ny),

joka antaa estimaatin A(z) arvon laskettuna tapahtumille pts. Parametri hq
skaalaa estimaattorin keskihajonnan. Neliomuotoinen kernel-estimaattori on
muotoa:

i) =3 {1- 2‘2} (44)

1=1

missa d; kuvaa etaisyytta tapahtumasta i pisteeseen . Funktion kernel2d tu-
lostukset saadaan tulostettua (naytolle) standardi S-Plus:n image -funktiolla.

Berman ja Diggle (1989) méaérittelemén optimaalisen ho-parametrin saa
lasketuksi funktiolla mse2d.

7.3.4 Data-analyysi

Havaitun pistekuvion nollahypoteesin testaamiseksi on siis kolme funktiota:
K(-), G(-) ja F(-). Vastaavat Splancs-funktiot ovat khat(pts,poly,r), Ghat(pts,r)
ja Fhat(pts,poly,k,r).
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Téaydellistd satunnaista vaihtelua voidaan tutkia graafisesti piirtamalla
hajontakuvio C;’(A-):sta,Aja F(-):sta tai piirtdmalld ne teoreettista muotoa (eli
oletetaan, ettd G ja F' ovat samat (ks. kaava (20)) vastaan, kun tuntema-
ton A korvataan aineistosta lasketulla estimaatilla A. K-funktion lasketaan
komennolla:

> khat (pts, poly,r),

joka antaa K-funktion estimaatin arvon laskettua tyyppid pts olevista pis-
teistd ja annetulla etdisyysvektorilla r. Vastaavasti Ripleyn (SpatialStats-)
K-funktio lasketaan funktiolla Khat(pts).

Kahden lajin pistekuvioille saadaan K-funktio laskemalla

> kl2hat (ptsl, pts2, poly,r).

7.3.5 Simulointi

Ohjelmistoon kuuluu funktioita, joiden avulla voidaan simuloida standar-
dijakaumien mukaan jakautuneita stokastisten pisteprosessien realisaatioita.
Perusrakenne on yleensd tdysin satunnainen pistekuvio eli n tapahtumaa ar-
votaan riippumattomasti ja samoin jakautuneesti tason mielivaltaiseen jouk-
koon. Splancs’ssa se toteutetaan komennolla:

> csr (poly,n),

joka tuottaa n tapahtumaa alueeseen, jonka polygoniobjekti poly madarittelee.

Splancs’ssa on my6s funktioita, jotka laskevat simuloimalla vaihteluvalit
data-analyyttisille funktioille helpottamaan niiden tulkintaa. Funktio
Kenv.csr arpoo annetun méadrén tapahtumia mielivaltaiseen joukkoon ja las-
kee siitd K-funktion estimaatin. Kun se lasketaan p kertaa, saadaan estimaa-
tille vaihteluvali, jota voidaan verrata aineistosta laskettuun K-funktioon.

Funktio Kenv.label laskee kahden pistekuvion K-funktioiden vaihteluvi-
lien erotuksen, kun CSR-oletus on voimassa. Sitd voidaan kiyttaa vertaa-
maan eroa simuloitujen- ja datasta lasketuiden K-funktioiden valilla eli ovat-
ko pistekuviot satunnaisia vai ei.

Funktio Kenv.tor tuottaa yhdelle joukolle maardtyn méardn satunnai-
sia toroidi-vaihtoja ja laskee kahden lajin K-funktion jokaiselle vaihdolle ja
kiinnitetylle joukolle, jolloin saadaan kahden alkuperdisen pistekuvion riip-
pumattomuustestin keskiarvot. Toroidiksi sanotaan kappaletta, joka jatkuu
samanlaisena, kun mennain ulos yhdesta reunasta ja tullaan samaan aikaan
sisdin vastakkaiselta reunalta.
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7.4 Aineiston simulointi

Luvun 8 simulointiaineisto laadittiin Splus-ohjelmistoon itseohjelmoidulla
funktiolla, jonka koodi on esitetty liitteessd 1. Funktio simuloi ensin satun-
naisesti 20 klusterin keskipistettd (kuvan 4 vasen ylikulma). Seuraavaksi
simuloidaan 100 pistettd taustakohinaksi alueeseen A varmistamaan, ettd
kovin suuria valkoisia alueita ei ole. Sitten simuloidaan jokaiseen klusteriin
odotusarvoltaan 200 normaalistijakautunutta pistettid (kuva 3 ja kuva 4 oi-
kea ylakulma), joista poistetaan pisteet, jotka eivdt kuulu alueeseen A eli
z € [-1,1], y € [-1,1]. Kolmanneksi “riskipopulaatiosta” arvotaan satun-
naisesti 30 pistetts sairaustapauksiksi (kuvan 4 vasen alakulma). Lopuksi ar-
votaan vield 120 pistetti kontrollihenkilsiksi (kuvan 4 oikea alakulma). Yksi
piste kuvaa siis yhden henkilon asuinpaikan koordinaatteja riskipopulaatios-
sa A tietylla ajanhetkella.
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o * . + =4
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=3 + + =
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- |
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< + +
+
@ ++ 4+ b4 o
i ‘|' T
-1.0 00 05 10 -1.0 00 05 1.0
Sairastuneet Kontrollihenkildt

Kuva 4: Simulointiaineiston konstruoinnin vaiheet
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7.5 Ohjelmoidut S-Plus-funktiot

Liitteissa 1-4 on esitetty itseohjelmoitujen S-Plus-funktioiden koodit. Ensim-
maisend on siis funktio, jolla simuloidaan klusteriprosessi luvun 3.6.3. algorit-
min mukaan. Liitteen 2 funktio piirtdd kuvat 5 ja 6. Liitteen 3 funktiot piirta-
vat vastaavasti kuvat 6 ja 7. Liitteen 4 funktio suorittaa Monte-Carlo-testin
aineiston ryvastyneisyyden testaamiseksi. Liitteen 5 funktio piirtda kuvan 9.

Liitteiden funktiot on ohjelmoitu simuloitua aineistoa varten. Niitd on
kaytetty varsinaisen aineiston analysoinnissa joko sellaisenaan tai modifioi-
tuna versiona. Modifioinnit ovat 18hinna marginaalisia, joten niita ei ole ku-
vattu aina erikseen.
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8 Simuloidun aineiston analysointi

Aineiston analysointi aloitetaan piirtamalla tapaukset ja kontrollit kartalle
(vrt. kuvan 4 alareuna). Tarkoituksena on saada kuva aineiston jakautumi-
sesta alueessa A. Seuraavaksi lasketaan ja piirretdan empiiriset funktiot ku-
vaamaan aineistoa (empiiriset funktiot on esitelty luvussa 3). Kuvassa 5 on
esitetty sairaustapauksista lasketut funktiot. Kuvassa 6 on vastaavasti esitet-
ty kontrolleista lasketut funktiot. Jos kuvissa 5 ja 6 on F- ja G-funktioiden
estimaattien kuvaajat ovat erilaiset, on aineisto klusteroitunut (kuten simu-
loidussa aineistossa). Kuvia 5 ja 6 vertaamalla saadaan myos késitys mah-
dollisista eroista sairaustapausten ja kontrollien jakautumisessa.

Kuvassa 5 huomataan, ettd (G(0.20) = 0.8 ja F'(0.20) = 0.4. T4m4 on in-
dikaatio tapahtumien ryvistymisestd (niinkuin simuloinnin mukaan pitikin).
L-funktio kertoo, etta etdisyyksilld 0.1 < r < 0.3 on ryvistyneisyyttd mut-
ta ei endd suuremmilla etdisyyksilla. K-funktio kertoo saman kuin L-funktio
mutta on vaikeampi tulkita.

Kuvassa 6 huomataan, etti G(0.10) = 0.8 ja £(0.10) = 0.3 eli kontrollit
ovat selvisti ryvastyneet. L ja K-funktion mukaan tilastollisesti merkitse-
Vi ryvistyneisyytta on havaittavissa kaikilla etdisyyksilld, silld funktioiden
laskettujen (havaittujen) arvojen kuvaajat kulkevat kokoajan simuloitujen
luottamusvalien ylapuolella tai ainakin ylirajan tuntumassa, joten voimme
paatelld, ettd myos kontrollit ovat ryvastyneet.

Liitteesss 4 on esitetty ohjelma funktiosta, jolla on laskettu testisuure:

C = max|F(s;) - G(s;)l, j=1,...,m,

missd m pisteprosessin pisteiden lukumaira. Testisuuretta voidaan kayttad
oletuksen CSR testaamiseen Monte-Carlo-testilla. Ensin on laskettu aineis-
tosta c;. Sitten on simuloitu 99 kpl:tta tdysin satunnaisia pisteprosesseja ja
laskettu niistd ¢;,7 € [2,100]. Testille saadaan p-arvo vertaamalla ¢;:n suu-
ruutta simuloiduista aineistoista laskettuihin d;-arvoihin. Tapauksista lasket-
tu ¢; = 0.75 p-arvolla p = 0.96. Vastaavasti kontrolleista laskettu ¢; = 0.7119
ja p = 0.01. Eli molemmissa tapauksissa ho hylatdin 5%:n merkitsevyysta-
solla ts. molemmat aineistot ovat vahvasti ryvastyneitd. Ryvastyminen voi
johtua joko tapausten tai populaation ryvastymisestd. Tulokset vahvistavat
edelleen kisitysta, etta riskipopulaatio on heterogeeninen. Vield ei kuiten-
kaaan ole saatu vastausta sairauden ryvistyneisyydelle.

S-plus:n grafiikalla saa katevasti kuvatuksi myds aineiston intensiteet-
tia. Kokonaistiheyksien estimaatit ovat Ay = 36.3 (kontrollihenkilbiden) ja
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Kuva 5: Sairastapausten empiiriset funktiot

As = 10.6 (sairastuneiden). Tapausten tiheydelld on tulkinta mutta kont-
rollien maara alueessa on tutkijan paitettavissi, joten se ei ole mielenkiin-
toinen. Kuvassa 7 on kuvattu sairastuneiden- ja kontrollihenkildiden suh-
teellista tiheyttd (tumma véri tarkoittaa tapahtumien tihentymai). Kuvasta
huomataan, ettd vaikka kuvat muistuttavat toisiaan eivat ne silti ole aivan
samanlaiset eli tapahtumien suhteelliset tiheydet eivit ole aivan samanlaiset.
Kuvassa 8 on piirretty kolmiulotteinen kuva kontrollihenkildiden jakautumi-
sesta alueessa A. Téassd kuvaajan korkeus kertoo (suhteellisen) tiheyden; mita
korkeampi kuvaaja sitd suurempi tihentyma on kyseessa.

Luvussa 3 esitelty kahdenlajin Kjo-funktion estimaatti on piirretty ku-
vassa 9. Funktion K, tulkintahan on: A; Ky2(r) on enintaén etdisyydelld r
olevien 2-pisteiden lukuméaran odotusarvo satunnaisesti valitusta 1-lajin pis-
teestd. Kuvan 9 tulkinta on, ettd Ay K;2(r) on enintéddn etiisyydelld r satun-
naisesti valitusta tapauksesta olevien kontrollien lukuméaaran odotusarvon es-
timaatti. Kuviosta 9 huomataan, etta kontrollihenkildiden lukuméaaran odo-
tusarvo ylittad satunnaisen aineiston odotusarvon, kun etdisyys > 0.3. Tulos
ei edelleenkain ole yllattava, koska simuloimme tarkoituksella klusteriproses-
sin. Tama ei siis johda tulkintaan tapausten klusteroitumisesta.

Téahin asti on tutkittu tapausten ja kontrollien klusteroitumista. Seuraa-
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Kuva 6: Kontrollien empiiriset funktiot

Tshin asti on tutkittu tapausten ja kontrollien klusteroitumista. Seuraa-
vaksi tutkitaan, onko tapausten klusteroituminen pelkkidi satunnaisvaihte-
lua. Luvussa 4 esitetyn kaavan (37) mukainen analyysi on tehty liitteen 5
funktiolla, jossa on siis laskettu tunnusluku D eri mittakaavoilla ja sen jil-
keen on simuloitu sille luottamusvili. Kuvasta 9 huomataan, ettd D on koko
ajan selvisti luottamusvilien sisdpuolella. Johtopaitoksend on, ettd sairas-
tapausten ryvistyneisyys johtuu ympéristén heterogeenisuudesta eli ne ei-
vat ole ryvistyneet populaation heterogeenisuutta enempad. Tulkinta tuntuu
luonnolliselta, koska ensin simuloitiin klusteriprosessi ja sen jalkeen arvottiin
satunnaisesti niin sairastuneet kuin kontrollitkin riskipopulaatiosta. Toden-
niakoisyys, ettd tapaukset olisivat ryvastyneet riskipopulaatiota enemmaén on
hyvin pieni.
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Kontrollit Sairastuneet
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Kuva 7: Kontrollien ja sairastuneiden tiheydet

Kuva 8: Kontrollihenkil6iden 3-d-tiheys
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K-funktio D-funktio
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Kuva 9: Kjo— ja D-funktio simuloidulle aineistolle luottamusvileineen. K 12-
funktiossa on mukana ympéariston heterogeenisuus, joka on vdhennetty D-
funktiosta.
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9 Klusteroitumisen tutkiminen keuhkosyopaai-
neistolle

9.1 Aineiston analysointi

Keuhkosyopaaineisto on siis kerdtty 50 x 50 olevalta alueelta Pohjois-Savosta.
Kuvaan 10 on piirretty jo luvussa 2 esiintynyt keuhkosySpéaineiston hajon-
takuvio. Kuten jo luvussa 2 todettiin, ei tapausten ryvastymisestd voi kuvan
perusteella tehda johtopaatoksid. Tarvitaan aineiston tarkempaa analysoin-
tia.

Sairastuneet Kontrollit

Kuva 10: Keuhkosy6paaineisto Pohjois-Savosta. Vasemmassa kuvassa on sai-
rastuneiden henkilbiden ja oikeassa kontrollihenkiliden sijainnit. Alueen si-
vujen pituudet ovat 50 km.

Kuvissa 11, 12 ja 13 on kuvattu tapahtumien ja kontrollien tiheytta. Ku-
vista huomataan, ettd alueella on yksi selked tapaustihentyma. Kontrolleilla
on yksi suuri ja pari pienempad tihentymai alueella. Kontrollihenkiléiden
suurin tihentyma osuu samaan kohtaan, kuin tapausten selkein tihentyma.
Edellisestd voidaan otaksua, ettd tapaustihentymi voi olla seurausta riski-
populaatiossa olevasta klusterista. Muuten niin tapaukset kuin kontrollitkin
ovat melko sdannolisesti jakautuneet alueella.
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Kontrollit Sairastuneet

Kuva 11: Kontrollien vs. sairastuneiden tiheys

Kuten luvussa 2 jo todettiin, ei silmdmairaisesti tulkittuna voida teh-
di johtopaatoksid aineiston klusteroitumisesta. Kuvassa 10 on esitetty sama
kuva kuin kuva 1 luvussa 2. Sen sijaan kuvista 11, 12 ja 13 on havaitta-
vissa selvid heterogeenisuutta aineistossa. Aineiston varsinainen analysointi
aloitetaan laskemalla ja piirtamalla G-, F-, L- ja K-funktiot niin sairastunei-
den kuin kontrollien prosesseille. Kuvasta 14 huomataan, etti G(2000) = 0.4
ja F (4000) = 0.4, joten ainakin ndiden perusteella sairastapaukset ovat ry-
vastyneet (huom. 2000 = 2 km). Vastaavasti kontrollihenkilSista (kuva 15)
havaitaan, ettid (3(2000) = 0.8 ja £°(4000) = 0.8, joten my®s ne ovat ryvésty-
neet.

L- ja K-funktiot, jotka pitdvit sisdlladin saman informaation, kertovat,
ettd tapaukset ovat ryvistyneet, koska molemmat funktiot ovat simuloitu-
jen luottamusvilien ylidpuolella 0-20 km:n vililla ja alapuolella valilla 25-30
km:iin.

Kontrollihenkil6iden L- ja K-funktioiden estimaatit kulkevat samalla lail-
la kuin tapaustenkin kuvassa 16. Kuvan 17 funktiossa aineistosta laskettu
kuvaaja kulkee luottamusvalin yldpuolella 0-10 km ja alapuolella 25-30 km
etaisyyksilla.

K-funktion tulkintahan on, ettd A K(r) tapahtumien lukumé&irén odo-
tusarvon estimaatti etiisyydelld r olevasta satunnaisesti valitusta tapahtu-
masta. Silloin kuvista 16 ja 17 p&itelladn, ettd molemmat aineistot ovat
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Kuva 12: Sairastuneiden tiheys

ryvastyneité eli etta riskipopulaatio on heterogeeninen.

Edelld on paitelty, ettd molemmat aineistot ovat ryvéstyneitd. Ryvés-
tyminen voi siis johtua joko tapausten tai kontrollien ryvistymisestd, joten
viela ei ole saatu vastausta sairauden ryvastymisesta.

Sairauden ryvastymisen tutkiminen suoritetaan piirtamalla kuvat 18 ja
19. Kuvissa on piirretty K- ja D-funktiot luottamusvéleineen, kun side rpax =
1.0-10*m (18) ja kun rmax = 1.5-10* m (19). Funktioiden (piste-) estimaatit
on piirretty yhtendiselld viivalla ja simuloidut luottamusvalit pisteina. Kj,-
funktiossa on mukana tapausten ja ympariston heterogeenisuus (1=sairastu-
neet, 2=kontrollit). D-funktiosta on poistettu ympériston heterogeenisuus,
joten jaljelle on jadnyt tapausten heterogeenisuus eli sairauden “ryvastynei-
syys”.

Kuvassa 18 on Kjs-funktio ryvastynyt kdytannossa koko valilld 0-10 km.
D-funktio taas kertoo syépatapausten sdannollisyydessta valilla 0-5 km. Kun
sadetts kasvatetaan 15:sta kilometriin, niin molemmat funktiot kertovat ai-
neiston olevan satunnainen. Johtopaatoksena on siis, ettd tésta aineistosta ei
18ytynyt todistetta epaillylle keuhkosy6van alueelliselle sairastuvuusylimaéa-
ralle.
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Kuva 13: Kontrollien tiheys

9.2 Yhteenveto ja pohdintaa

Keuhkosyopaaineiston analysoinnin johtopadtoksend on siis, ettd kaytetty
menetelmsi, ei 18ytynyt todisteita epaillylle keuhkosyovin alueelliselle sairas-
tuvuusylimaarille. Itse asiassa tapahtumien jakautuminen tuntuu olevan var-
sinkin pienilld etdisyyksilla (0-5 km) pikemminkin s&&nnéllistd kuin satun-
naista puhumattakaan ryvastyneisyydesti (ks. kuva 18).

Se, etta epiilyistd huolimatta, ei alueelta l6ytynyt sairastuvuusylimaaras
voi johtua kahdesta syystd. Ensinndkin siitd, ettd sairastuvuusylimadras ei
yksinkertaisesti esiinny. Toinen syy voi olla ongelmat kontrollien valinnas-
sa. Kuinka valita spatiaalisesti edustava otos kontrolleja? Tadmén tutkimuk-
sen kontrollit valittiin satunnaisotoksena alueella samaan aikaan asuneista
miehisti. Ainoa sekoittava tekiji, joka otetiin valinnassa huomioon oli ika
(asuinpaikan lisiksi). Muita mahdollisia muuttujia olisi ainakin, tupakointi-
tottumukset, yleiskunto ja sosiaaliluokka, jotka varmasti vaikuttavat henkilén
terveydentilaan ja sairastumisriskiin. Liséksi kontrollien lukumaéran valinta
saattaa aiheuttaa vaikeuksia. Yleisesti (mm. Diggle, 1993) pidetdan riittava-
né, jos kontrolleja on 3-4 kertaa tapausten lukumadrs. Téassd tutkimuksessa
kontrolleja oli kaytettavissd lahes 4-kertainen maaréd tapauksiin ndhden.

Kolmas, vaikkakin teoreettinen, syy voisi olla menetelmén riittaméatto-
myys mika ei tunnu uskottavalta, koska menetelmé tuntui olevan herkka ai-
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Kuva 14: Sairastuneiden G- ja F-funktiot

neistojen vaihtelulle eri simulointien suhteen. Liséksi menetelmilld on paasty
hyviin tuloksiin muissa yhteyksissa (ks. esim. Gardner, 1991). Tdmé&n mene-
telman etu aggregoitujen aineistojen analysointimenetelmiin nédhden on se,
ettd taustalla olevan stokastisen prosessin spatiaalinen rakenne ei hivia.

Tutkimuksen teoriaosassa esiteltiin ensin pisteprosessien teoriaa ja kes-
kityttiin varsinkin kahden lajin prosessien toisen kertaluvun ominaisuuteen.
Seuraavaksi kaytiin 1dpi spatiaalisen klusteroitumisen hypoteesit ja kluste-
roitumisen testaus sekd tapaus-kontrolliasetelma.

Tutkimuksen empiirisessé osassa (luvut 8-9) tehtiin empiiriset tarkastelut
ensin simuloidulle ja sitten varsinaiselle aineistolle.

Téssa tutkimuksessa kisiteltiin klusteroitumista vain tilassa. Monissa yh-
teyksissd yhtd tiarkedd on ottaa huomioon ajanvaikutukset ja tutkia kluste-
roitumista tilan lisdksi ajassa (Diggle, 1993).
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Kuva 16: Sairastuneiden I- ja K-funktiot. K-funktiossa etdisyys 1.2 vastaa
L-funktion etaisyyttd 20 km.
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Kuva 17: Kontrollien L- ja K-funktiot

K—funktio D—funktio
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Kuva 18: Aineistosta estimoidut K- ja D-funktiot (paksu yhtensinen viiva)
ja niiden pisteilld piirretyt luottamusvélit, kun rma = 1.0 - 10* m
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Liitteet

Liite 1: Klusteriprosessin generointiohjelma.
function(lkm = 20, n = 200, alue = 1, case = 30, otos = 120)

{

# Tamai funktio generoi klusteriprosessin. Kutsuparametrit ovat: tkm =

# klustereiden lkm n = pisteiden lkm:n odotusarvo klusterissa, case kertoo
# populaatiosta arvottujen sairastapausten lukumé&aran ja otos, joka vastaa
# kontrollihenkiliden lukumaaraa.

# Alustellaan:
tulos <- matrix(0, nrow = lkm * n, ncol = 2)
xcase <- rep(0, length(case))
xotos <- rep(0, length(otos))
alku <-1
loppu <- 0
luku <- 1
k<-1
luku2 <- 1
1<-1
# Generoidaan klustereiden keskipisteiden x- ja y-koordinaatit:
x0 <- runif(rpois(lkm, 1), - alue, alue)
y0 <- runif(length(x0), - alue, alue)
z0 <- list(x = x0, y = y0)

# "Taustakohina":

x <- runif(100, - alue, alue)

y <- runif(length(x), - alue, alue)
x<-x[x*x+y*y<2
y<-ylx*x+y*y<?2

# Generoidaan pisteet klustereihin ja niiden x- ja y-koordinaatit:

for(i in 1:lkm) {
x1 <- rnorm(rpois(n, 1), x0[i], 0.1)
yl <- rnorm(length(x1), y0[i], 0.1)

# Pienennetaan aluetta:
xpiste <- x1[x1 * x1 < 1]
ypiste <- yl[yl * yl < 1]

# Tallennetaan klusterin pisteiden sijainnit (piste kerrallaan) matriisiin:
loppu <- loppu + length(xpiste[xpiste != 0])
for(j in alku:loppu) {

tulos[j, 1] <- xpiste[j - alku + 1][xpiste[j - alku + 1 | != 0]
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tulos[j, 2] <- ypiste[j - alku + 1][ypiste[j - alku + 1 ] != 0]
}
alku <- alku + length(x1[x1 != 0])
}
pituus <- length(tulos|, 1][tulos[, 1] != 0]) + length(x[x != 0])
populaatio <- matrix(0, nrow = pituus, ncol = 2)
populaatio[, 1} <- ¢(x, tulos[, 1][tulos|, 1] != 0])
populaatio[, 2] <- ¢(y, tulos[, 2][tulos], 2] = 0])
# Arvotaan sairastuneet populaatiosta:
while(k <= case) {
luku <- runif(1, 1, length(populaatio|, 1])) %/% 1
xcase[k] <- luku
k<-k+1
}
sairaat <- populaatio[xcase, |
# Arvotaan otos populaatiosta:
while(l <= otos) {
luku2 <- runif(1, 1, length(populaatio|, 1])) %/% 1
xotos[l] <- luku2
l<-141
}
otos <- populaatio[xotos, |

# Tulostukset:
list(klu = z0, populaatio = populaatio, otos = otos, case = sairaat)
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Liite 2: Pisteprosessitiivistelmien (G-, F-, K- ja L- funk-
tioiden) lasku- ja piirto-ohjelma.

function(data)

{

# Tama funktio laskee ja piirtdad G-, F-, K- ja L-funktiot.
par(mfrow = ¢(2, 2), pty = "s")
# Tehdain datasta spp-objekti:
data.spp <- spp(data)
# G-funktio:
ghat <- Ghat(data.spp)
title(main = "G-funktio")
# F-funktio:
fhat <- Fhat(data.spp)
title(main = "F-funktio")
# L-funktio:
lhat <- Lhat(data.spp)
Lenv(data.spp, nsims = 50)
title(main = "L-funktio")
# K-funktio(vertailu kohtana analyyttisesti lasketut arvot):
khat <- Khat(data.spp)
anal <- khat$values|, "dist"]
lines(anal, pi * anal?)
Kenv(data.spp, nsims = 50)
title(main = "K-funktio")

par(mfrow = c(1, 1))
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Liite 3: Kaksi tiheyden estimointi- ja piirto-ohjelmaa.

# Funktio laskee otosten ja tapahtumien tiheydet (vrt. luku 7.22) ja
# piirtdd kuvan 7.

function(data)

{ par(mfrow = c(1, 2), pty = "s", mar=c(2,2,4,1))
datal.spp <- spp(data$otos)
data2.spp <- spp(data$case)

intl <- intensity(datal.spp, method = "binning", nx = 30, ny = 30, span = 0.1)
int2 <- intensity(data2.spp, method = "binning", nx = 30, ny = 30, span = 0.1)

image(int1l, main = "Kontrollit")
image(int2, main = "Sairastuneet")

par(mfrow = ¢(1, 1))

# Funktio laskee tiheyden ja piirtdd kuvan 8
function(data)

# Tehdién "3-ulotteinen"kuvaaja!
#
data.spp <- spp(data)
int <- intensity(data.spp, method = "binning", nx = 30, ny = 30, span = 0.1)

trellis.device(postscript,print.it=F ,color = F)

mgrid <- expand.grid(x = int$x, y = inty)

mdf <- data.frame(x = mgrid$x, y = mgrid$y, z = c(int$z))
print.trellis(wireframe(z x * y, data = mdf, drape = T))

dev.off() }
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Liite 4: Taydellisen satunnaisuuden testaus F- ja G- funk-
tioiden avulla.

function(data)
{
#
# CSR-testi simuloidulle aineistolle kayttien F- ja G-funktioita.
#
pts <- spoints(data) # luetaan data
lkm <- npts(pts) # pisteiden lkm
s <- seq(0, 1, 0.05) # mittakaava
#

# Alustetaan alue simuloidulle aineistolle ja lasketaan dy = |F'(s) — G€3)|
#

s2 <- seq(0, 1, 0.05)

alue <- cbind(s, s2)

g <- Ghat(pts, s, plot.it = F)

f <- Fhat(pts, alue, s, plot.it = F)

d <- max(abs(f - g))

#
# simuloidaan 99 CSR dataa ja lasketaan d; = |F(s) — G(s)|
#
for(i in( 2:100) {
x <- runif(lkm, -1, 1)
y <- runif(length(x), -1, 1)
spts <- cbind(x, y)
g <- Ghat(spts, s, plot.it = F)
f <- Fhat(spts, alue, s, plot.it = F)
d <- c¢(d, max(abs(f - g))) # tallennetaan erotukset vektoriin d
}
#
# tulostetaan p-arvo eli d1:n sijainti simuloituihin verrattuna
#
list(p = p <- rank(d)[1])
}
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Liite 5: Ki9- ja D-funktioiden ohjelmat.

function(casel, case2)

{

#
# Talla funktiolla lasketaan Kjo- ja D-funktiot (d=k2-k1) tapauksille

# ja kontrolleille.

#
mitta <- seq(0, 0.5, 0.05) # Mittakaava

par(mfrow = c(1, 2), pty = "s", mar = ¢(2, 2, 2, 1))
#

# Alustetaan alue (kehkosySpaaineiston analysoinnissa kéytetdan taulukon ?7
# mukaista masritysta):

#
x <-¢(-1,1,1,-1)
y <- C(-l, '17 1, 1)
alue <- cbind(x, y)
#

# Lasketaan Kj,-funktio. Simuloidaan sille yl&- ja alarajat ja piirretdén ne
# samaan kuvaan aineistosta lasketun kanssa.

#
k12 <- k12hat(casel, case2, alue, mitta)
alue2 <- spp(x = alue], 1], y = alue], 2])
# alue2 <- list(x = alue[, 1], y = alue], 2]) # Toinen tapa alustaa alue.
#
kl12case <- Kenv.label(casel, case2, alue2, 50, mitta, quiet = T)
matplot(mitta, chind(k12case$lower, k12case$upper), col = 1,
type = "1", lty=2, ylim = ¢(-0.55, 0.55))
par(lwd = 2)
lines(mitta, k12)
title(main = "K-funktio")
#

# Lasketaan d12-funktio ja simuloidaan sille teoreettiset yla- ja alarajat.
# Piirretaan ne yhdessid samaan kuvaan.

#
k1 <- khat(casel, alue, mitta)
k2 <- khat(case2, alue, mitta)
d12 <- k2 -kl

#

kenvcase <- Kenv.label(casel, case2, alue, 50, mitta, quiet = T)
matplot(mitta, cbind(kenvcase$lower, kenvcase$upper), col = 1,

59



type = "1",lty=2, ylim = c(-0.55, 0.55))
par(lwd = 2)
lines(mitta, d12)
text(0.4, 0, c(""d=k2-k1"))
title(main = "D-funktio")
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