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Kausaalipaattely havainnoivissa tutkimuksissa

Sosiaalilaaketieteellinen tutkimus voi harvoin nojautua kokeellisen tutkimuksen periaatteiden

tarjoamaan vahvaan selkanojaan pyrkiessaan arvioimaan sosiaalisten ilmididen tai thmisen

sosiaalisen ympariston vaikutusta sairastavuuteen. Havainnoiva eli epakokeellinen tutkimus on altis

monenlaisille virhelahteille ja tutkijan onkin itse systemaattisesti arvioitava aineistonsa ja

tutkimusasetelmansa luotettavuus tutkittavien valikoimattomuuden ja vertailukelpoisuuden suhteen.

Tilastotieteen piirissd on viime vuosina syntynyt toisiaan tdydentavia ja toisaalta kasitteellisesti

selvasti toisistaan eroavia koulukuntia tilastollisen kausaalipaattelyn suhteen, joiden paapiirteita

esitelladn vertailevasti ja esimerkkien avulla.

MERVI EEROLA

Syy-seuraussuhteiden ymmartidminen on empiiri-
sen tieteellisen tutkimuksen tavoitteena implisiit-
tisesti vaikka kausaalisuudesta sellaisenaan har-
voin puhutaan. Hoitotoimenpiteiden tai viesto-
tason interventioiden taustalla on tarve vaikuttaa
suotuisasti potilaan vointiin tai yhteiskunnan
toiminnassa havaittuihin epakohtiin. Kummassa-
kin tapauksessa on kyse tavoitteesta, jonka saa-
vuttamiseksi on ymmarrettava ilmiciden valisia
monimutkaisia vaikutussuhteita, joita voimme
osittain arvioida empiirisin keinoin. Naiden kei-
nojen tulee kuitenkin perustua tieteellisen paatte-
lyn periaatteisiin.

Tieteellinen evidenssi syntyy tutkimusnayton
ja sitd vastaan kohdistetun kritiikin vuoropuhe-
luna. Kritiikissa etsitddn puutteita havaintojen
tekemisessd, aukkoja paattelyketjussa ja vaihto-
ehtoisia tulkintoja vertailtaessa uutta evidenssia
vanhaan. Vastaviitteet aiheuttavat lisievidenssin
tarvetta kunnes evidenssid pidetddn riittivana ja
kritiikinkestavana. Kokeelliset tutkimukset jatta-
vat vaihemman sijaa epailyksille, koska tutkija voi
etukdteen kontrolloida tutkimusasetelmaa, ja
ndin vihentdd virhelihteiden mahdollisuuksia.
Kokeelliset tutkimukset tuottavat siis yleensi no-
peammin riittdvddn nayttéon perustuvaa evidens-
sid kuin epakokeelliset eli havainnoivat tutkimuk-
set.

Lde

Koska satunnaistaminen ei kuitenkaan ole
mahdollista kaikissa tilanteissa, on havainnoivan
tutkimuksen tarpeisiin kehitetty tilastollisia peri-
aatteita ja menetelmia, joiden avulla niiden tuot-
taman evidenssin painoarvoa voidaan arvioida
(Rosenbaum 2002). Padperiaatteena on saattaa
havainnoiva tutkimusasetelma vastaamaan satun-
naistetun kokeen tilannetta mahdollisimman hy-
vin. Olennaisia kasitteitd ovat vertailukelpoisuus,
edustavuus, teorian mukaiset havaittavat vasti-
neet aineistossa ja estimoidun kausaalivaikutuk-
sen sensitiivisyys. Tadssa artikkelissa esitellaan
kausaalipdattelyn yleisia periaatteita tilastotieteen
nidkokulmasta.

Kausaalisuus liitetddn usein luonnontieteelli-
seen ajattelutapaan ja tavoitteeseen tunnistaa kau-
saalisia mekanismeja. Ladketieteessa ilmeisena
tavoitteena on ymmartdd parantavan hoidon ka-
usaalinen mekanismi, jotta hoidon vaikuttavuutta
voidaan arvioida ja ennustaa. Nama toimintamal-
lit ovat kuitenkin niin monimutkaisia ja paaosin
my0Os tuntemattomia, ettd paattelyyn liittyy viis-
tamattd epavarmuutta. On siten luonnollista, ettd
tilastollisella paittelylld on keskeinen sija empiiri-
sessa kausaalianalyysissd. Toisaalta jo tavanomai-
sen tilastollisen paattelyn ja kausaalisen paattelyn
kasitteellisten erojen selventiminen edesauttaa
tutkimustulosten kriittistd arviointia. Ndiden ero-
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jen tarkastelu on ollut viime vuosina vilkkaan
tutkimuksen kohteena tilastotieteessa.

Tilastotieteen piirissa voidaan erottaa kolme
kausaalipdittelyn koulukuntaa, joiden kasitteel-
liset 1ihtokohdat ovat erilaisia, mutta johtavat
samankaltaisiin kausaalisiin piditelmiin. Kontra-
faktuaalinen kausaliteetti (Rubin 1974, Robins
1987) perustuu klassisen koesuunnitteluun peri-
aatteisiin ja korostaa vertailuasetelman merkitys-
td, graafiset kausaalimallit (mm. Pearl 2000) pe-
rustuvat polkuanalyysin traditioon ja ennuste-
kausaliteetti (mm. Arjas ja Eerola 1993) siihen
kausaalisuuden keskeiseen periaatteeseen, etta
syy edeltda ajallisesti seurausta, jonka muutos
vallitsevissa olosuhteissa laukaisee. Viime vuosina
on havaittu, ettd erilaisesta lihtokohdastaan huo-
limatta kontrafaktuaalisen kausaliteetin kasite on
yhteneviinen graafisten mallien kausaliteettikasit-
teen kanssa. Toisaalta kontrafaktuaalisten ennus-
teiden vertaaminen faktuaalisiin ennusteisiin voi-
daan nihda dynaamisena yleistyksend kontrafak-
tuaaliseen perusmalliin.

Tassa artikkelissa keskitytaan erityisesti kont-
rafaktuaalisen kausaliteetin esittelyyn ja kdyddan
lapi tilastollisia menetelmia ja periaatteita, joiden
avulla havainnoiva tutkimusasetelma voidaan
saattaa mahdollisimman hyvin kokeellista, satun-
naistettua koetta vastaavaan tilanteeseen. Taman
jalkeen tarkastellaan graafisten mallien teorian
hyodyllisyytta kausaalipdattelyssa. Ennustekausa-
liteetin osalta rajoitutaan epidemiologiassa valta-
virtana esiintyviin malleihin, joissa kontrolloi-
daan ajassa muuttuvien tekijoiden vaikutusta
kausaaliriippuvuuden estimoinnille. Lopuksi poh-
ditaan menetelmien merkitystd kausaalipdittelyn
kannalta yleisemmin. Kirjallisuudessa esiintyvat
termit on esitetty suomenkielisind, mutta koska
terminologia ei ole vakiintunutta, on suluissa
myos englanninkielinen nimitys.

|. KONTRAFAKTUAALINEN KAUSAALISUUS

Kokeellisessa tutkimuksessa on kausaalipaattelyn
kannalta keskeista se, ettd tutkija voi kontrolloida
kasittelyn tai intervention kohdentamista tutki-
musjoukkoon eli paattdd miten tutkittavat sijoit-
tuvat tutkimus- ja verrokkiryhmiin. Satunnaiste-
tussa kokeessa kohdentaminen tapahtuu tunne-
tun satunnaismekanismin mukaisesti. Havainnoi-
vassa tutkimuksessa tima keskeinen vertailukel-
poisuuteen liittyva saatelytekija puuttuu. Tutkija
voi vain havainnoida miten tutkittavat ovat paa-
tyneet vertailuryhmiin.

Merkitdan kausaalisuhdetta mittaavaa tutki-
musasetelmaa Z = YIX, jossa syytekija Z (esim.
interventio, laakitys, lainmuutos, koulutusohjel-
ma) vaikuttaa vasteeseen Y, jonka muutosta (ter-
veydentilassa, oppimistuloksissa, ddnestyskayt-
taytymisessd) kausaalikentdssd X tutkitaan. Kut-
sutaan syytekijaa jatkossa ’kasittelyksi’ ja olete-
taan, etti on mahdollista ja mielekista tarkastel-
la tilannetta, jossa ’kasittely’ puuttuu. Niinpa
esimerkiksi sukupuolen tarkasteleminen syyteki-
jand edellyttiisi, ettd olisi mielekasta tarkastella
muuten samoja olosuhteita, mutta ’kasittelyn’
puuttuminen tarkoittaisi ei-mieheytta tai ei-naise-
utta. Kausaalikentilld X tarkoitetaan kaikkia
kyseiseen kausaalisuhteeseen vaikuttavia tekijoitd
(ika, sukupuoli, koulutustaso jne.). Jos tekijat
ovat mitattuja, kutsutaan niitd kausaalimallissa
tavanomaiseen tapaan ’kovariaateiksi’ tai tausta-
muuttujiksi. Oletetaan jatkossa yksinkertaisuu-
den vuoksi, ettd kasittely joko toteutuu tai ei to-
teudu, jolloin Z saa arvoja 1 ja 0. Yleisesti se voi
olla moniluokkainen tai jatkuva, kunhan ylldesi-
tetty kasitteellinen vertailu on mahdollista.

REGRESSIOPAATTELYN JA KAUSAALIPAATTELYN ERO

Tavanomaisessa regressiopdittelyssd verrataan
kasittelyryhman (Z = 1) ja kontrolliryhman (Z =
0) aineistosta estimoitavaa keskimairaisten vas-
teiden erotusta

E(YIZ=1)-E(YIZ = 0),

jossa ehdollisella odotusarvolla E(YIZ = 1) tarkoi-
tetaan vastemuuttujan Y havaintojen keskiarvoa
painotettuna muuttujan eri arvojen todennakoi-
syydella ryhmaissa (Z = 1). Paittely siis tapahtuu
ryhmaitasolla.

Kausaalipaattelyssa vaikutusta arvioidaan sil-
14 tasolla, jolla kausaalisten mekanismien olete-
taan toimivan. Ladketieteellisissd tutkimuksissa
mekanismit toimivat yleensa yksilon eli potilaan
tasolla. Kausaalipaattelyssa verrataan siis yksilon
vasteiden erotusta (Y,(1) — Y;(0) tilanteessa, jossa
kasittely vaikuttaa, tilanteeseen, jossa kasittely ei
vaikuta. Keskimaardinen kausaalivaikutus koko
tutkimusjoukossa on silloin erotus

E(Y(1)) - E(Y(0)).
Koska regressiomallit ovat tutkijan perusvilineita

ilmioiden vilisid yhteyksia tutkittaessa, on kau-
saalipaattelyn kannalta olennainen kysymys mil-
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loin ndmi kaksi ryhmitason erotusta vastaavat
toisiaan. Tahan tarvitaan ns. potentiaalisten vas-
teiden kasitteitd. Potentiaalisia vasteita kutsutaan
myos kontrafaktuaalisiksi vasteiksi, koska ne
ovat havaittuun tilanteeseen nihden todellisuu-
den vastaisia.

Jos Y,(1) on vaste, joka havaitaan kun yksilo
i kuuluu kasittelyryhmain, on Y,(0) potentiaali-
nen vaste, joka havaittaisiin jos hin olisikin kuu-
lunut kontrolliryhméin. Vastaavasti, Y,(0) on
vaste yksilolle, joka kuuluu kontrolliryhmain ja
Y,(1) potentiaalinen vaste, joka havaittaisiin jos
han olisikin kuulunut kasittelyryhmaan. Tassa
tapauksessa siis E(Y(1)) tarkoittaisi tutkimusjou-
kon yksiloiden faktuaalisten tai kontrafaktuaalis-
ten vasteiden keskimaardistd arvoa kasittelyryh-
massd ja E(Y(0)) kontrolliryhmassa.

Yleensd vain toinen yksilon potentiaalisista
vasteista voidaan havaita, joten yksilétason ero-
tusta eikd myoskaan keskimaaraistd kausaalivai-
kutusta pystyta estimoimaan havainnoista ilman
oletusta valikoimattomuudesta. Tutkimusasetel-
ma on valikoitumaton (ignorable) jos kisittelyn
kohdentaminen (treatment assignment) ei riipu
siitd miten yksilo tulisi reagoimaan kasittelyyn.
Tima voidaan formalisoida vaatimuksella, ettd
yksilon potentiaaliset vasteet ovat riippumatto-
mia kasittelysta taustatekijoiden muodostamissa
ositteissa, jolloin

P(ZIX,Y(1),Y(0)) = P(ZIX).

Se vastaa oletusta, ettd kasittelyryhmaan kuulu-
vien potentiaalinen vaste E(Y(0)IX,Z = 1) on
sama taustatekijoiden ositteissa kuin olisi heidan
odotettavissa oleva havaittava vasteensa E(YIX,Z
= 0) kontrolliryhmassa. Talloin tutkimusasetel-
massa ei ole valikoitumisharhaa ja tutkittavat
ovat kasittelyn kohdentamisen kannalta vaihdet-
tavia. Satunnaistaminen takaa juuri timan edel-
lyttden, etta tutkittava joukko on riittavan suuri.
Tutkittavat jakaantuvat vertailuryhmiin siten,
ettd ryhmat ovat keskimairin tasapainossa taus-
tamuuttujien X suhteen. Tama vastaa sekoittunei-
suuden puuttumista kausaalisuhteen estimoinnin
kannalta. Havainnoivissa tutkimuksissa vaihdet-
tavuutta vastaa heikompi ominaisuus, ehdollinen
vaihdettavuus kausaalikentin taustamuuttujien X
suhteen, joka on juuri edella esitetty ominaisuus.
Vaihdettavuus siis patee tissa tapauksessa tausta-
tekijoiden luoman jaon sisalla.
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KAUSAALIPAATTELYN ENNUSTUSTEHTAVA

Koska kontrafaktuaalinen kausaalipaattely perus-
tuu potentiaalisten vasteiden vertailuun, se voi-
daan nihdi ennustustehtdvani: Mika olisi yksi-
16n vasteen Y ennuste jos hdn olisi kuulunut ka-
sittelyryhmaan (Z = 1) kun todellisuudessa kuului
kontrolliryhmdan (Z = 0), tai pdinvastoin? Tata
ennustustehtdvda voidaan lihestya kolmella ta-
valla: joko (i) kayttamalld satunnaistettuja tutki-
musasetelmia, jolloin kontrolliryhmai toimii kont-
rafaktuaalisen tilan mittarina, (ii) muodostamalla
mahdollisimman hyvia korvikkeita yksilotason
ei-havaituille potentiaalisille vasteille (esimerkiksi
kayttamalld yksilod itsedan verrokkina, cross-
over trials) tai (iii) pyrkimalla tilastollisen mallin-
tamisen avulla tasapainottamaan tutkimusasetel-
maa sekoittavien tekijoiden suhteen. Niin se
mahdollisimman hyvin jiljittelee satunnaistettua
asetelmaa, jossa kasittelyyn valikoitumisen toden-
ndkoisyys on yhti suuri vertailuryhmissa. Jatkos-
sa tarkastellaan tilastollisia menetelmia, joilla
tasapainottaminen tapahtuu.

PUUTTUVAN TIEDON ONGELMA

Koska kasittelyn kohdentaminen on havainnoi-
vassa tutkimuksessa tuntematonta, voidaan vali-
koituminen tulkita myos puuttuvan tiedon ongel-
maksi. Ennen kisittelya yksilon i vasteen ehdolli-
nen todennidkoisyys voidaan esittdd painotettuna
summana siita, ettd kasittely hanen kohdallaan
toteutuu tai ei toteudu

P(YIX) = P(Y)X,Z, = 1)P(Z, = 11X,
+ P(YIIXUZI = O)P(Z,z OlXt).

Satunnaistetussa kokeessa todennakoisyys P(ZIX)
on tutkijan mdarddmana tunnettu ja kiinted, mut-
ta havainnoivassa tutkimuksessa se joudutaan
arvioimaan aineistosta. Lisdksi joudutaan otta-
maan kantaa siihen, onko kaikilla tutkittavilla
ylipdatdan ollut mahdollisuus paatya eri vertailu-
ryhmiin (kaikilla oltava positiivinen P(ZIX) > 0)
ja ovatko yksiloiden todennikoisyydet riippumat-
tomia toisistaan (Stable unit treatment assumpti-
on). Nama kolme ehtoa (valikoimattomuus, po-
sitiivisuus, riippumattomuus) ovat olennaisia,
jotta kausaalivaikutus ylipadtdaan voitaisiin esti-
moida havainnoivasta tutkimusasetelmasta.



On helppo keksia esimerkkeja valikoitumises-
ta: jos opettaja valikoisi opetuskokeiluryhmaan
ne, joiden arvioisi hyotyvan kokeilusta eniten tai
laakari hoitokokeiluun kaikkein motivoituneim-
mat tai hyvakuntoisimmat potilaansa, tulisi kasit-
telyn keskimaaridinen kausaalivaikutus todenni-
koisesti yliarvioitua, ja vastaavasti toisen dari-
paan valinnassa aliarvioitua. Kun tutkija ei voi
vaikuttaa valikoitumiseen, on vertailuryhmien
syntymiseen lukuisia syitd. On selvii, ettei tdy-
dellistd varmuutta kaikkien vaikuttavien tekijoi-
den huomioimisesta voida koskaan saada, mutta
tutkijan on syytd pohtia mahdollisia syita valikoi-
tumiselle huolellisesti, koska havainnoivissa tut-
kimuksissa yksittdisen syytekijan ja vaikutussuh-
teen médritteleminen on usein vaikeampaa kuin
kokeellisessa tutkimuksessa.

EMPIRISEN EVIDENSSIN PUUTTUMINEN

Koska kontrafaktuaalisessa kausaalimallissa
kontrafaktuaalisen tilanteen maarittely on olen-
naista, on aineistossa oltava evidenssii sen arvioi-
miseksi. Vaikka keskeiset sekoittavat tekijat olisi-
kin huomioitu, saattaa havaintoaineistosta puut-
tua mittauksia kaikista niiden arvoista vertailu-
ryhmissd. Tutkimus ei tilloin sisdlld empiirista
evidenssid kontrafaktuaalisesta tilasta kaikissa
tilanteissa. Kausaalitarkastelu tuleekin rajoittaa
vain alueelle, josta havaintoja on olemassa kum-
massakin ryhmaissd, ja timi yleensd heikentda
tulosten yleistamista.

HAVAINNOIVAN TUTKIMUSASETELMAN TASAPAINOTTAMINEN

Tutkimusasetelman tasapainottamiseen tausta-
muuttujien suhteen kiytetdan yleensa joko osit-
tamista tai kaltaistamista. Osittamisessa havain-
not jaetaan kausaalisuhteen kannalta merkityk-
sellisten selitettavien tekijoiden suhteen homogee-
nisiin ryhmiin ja estimoidaan ryhmien havainto-
maarilld painotettu keskimaardinen kausaalivai-
kutus. Kaltaistuksessa kullekin kasittelyryhmaan
kuuluvalle valitaan yksi tai useampi taustatekijoi-
den suhteen samankaltainen verrokki ja keski-
madrdinen kausaalivaikutus estimoidaan kaltais-
tusryhmien vaikutusten keskiarvona. Nama kei-
not parantavat kausaalivaikutuksen estimointi-
tarkkuutta, mutta eivat kovin tehokkaasti poista
valikoitumisharhaa. Pyrittdessd rekonstruoimaan
kasittelyryhmiin valikoitumisen mekanismi (eli
todenndkoisyys P(ZIX)) on tarkeita taustamuut-
tujia kuitenkin yleensa useita. Aineiston osittami-
nen kaikkien suhteen ei ole mahdollista ja tarvi-
taan mallinnusta.

Propensiteettipistemaird (Rosenbaum ja Ru-
bin 1983) on moniulotteisesta taustamuuttujien
X joukosta muodostettu yksiulotteinen summa-
muuttuja. Olkoon P(X,) = P(Z = 11X,) todenni-
koisyys kuulua kasittelyryhmaan taustamuuttuji-
en ositteessa s. Kuten satunnaistetussa kokeessa,
on kaikille tutkittaville oltava mahdollista kuulua
seka kasittelyryhmaian ettd kontrolliryhmaan, jo-
ten oltava 0<P(X,) < 1. Ositteen sisdlld propensi-
teettipistemadrd on kaikille sama. Kuten satun-
naistaminen, propensiteettipistemaarien suhteen
osittaminen tai kaltaistaminen tasapainottaa ver-
tailuryhmait kovariaattien suhteen keskimaarin
vaikka yksilotasolla eroja olisikin. Estimoinnin
onnistuneisuutta tulisikin aina tarkastella vertaa-
malla kovariaattien tasapainoa vertailuryhmissa.
Piilevda harhan suhteen propensiteettipistemaari-
en kaytto ei tasapainota tutkimusasetelmaa yhta
tehokkaasti kuin satunnaistaminen, mutta harhan
vaikutukselle voidaan tilastollisesti arvioida ala-
ja yldrajat, johon palataan myohemmin.

Jos vertailuryhmia on kaksi, mallinnetaan ka-
sittelyn todenndkoisyytta taustatiedon X valossa
usein logistisella mallilla ja kiytetddan joko yksi-
16n estimoitua pistemadrad X bx; tai estimoitua
todennikoisyytta itseddn aineiston osittamisessa
tai kaltaistamisessa. Mallien regressiokertoimien
arvoilla ja merkitsevyydella ei sindnsa ole merki-
tystd, koska tavoitteena on vain tasapainottaa
taustatekijoiden jakaumat ryhmissd mahdollisim-
man hyvin. Itse kausaalivaikutuksen mallia ei
ryhmien tasapainottamisessa tarvita millddn ta-
voin. Aineiston osittamiseen kdytetdan usein pro-
pensiteettipistemadrien estimoidun jakauman
kvintiileja ja keskimaardinen kausaalivaikutus
saadaan kvintiilikohtaisten vaikutusten painotet-
tuna summana. Kaltaistettaessa pyritdan luo-
maan pareja, joiden propensiteettipistemaarat
ovat mahdollisimman lihelld toisiaan. Kausaali-
vaikutuksen suuruutta arvioidaan samankaltais-
ten parien tai kaltaistusryhmien sisalla.

Vaihtoehtoinen tapa tasapainottaa tutkimus-
asetelmaa perustuu survey tutkimuksen perintee-
seen korjata otostutkimus vaestotasoa vastaavak-
si otantapainoja kayttiden (Horvitz ja Thompson
1952). Samaa periaatetta kidytetaan vastauskadon
korjaamisessa painottamalla tutkittavia osallistu-
mistodennakoisyyden kaanteistodennikoisyydel-
14. Robins ym. (2000) esittivat kasittelyryhman
kdanteistodennidkoisyyksien (Inverse probability
treatment weighting, IPTW) kayttimistd havain-
noivan tutkimuksen valikoitumisharhan korjaa-
miseksi ja kutsuvat ndin estimoituja malleja mar-
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ginaalisiksi rakennemalleiksi (marginal structural
models). Nama kaanteistodennakoisyydet laske-
taan yksinkertaisesti estimoimalla kunkin yksilon
todennikoisyys kuulua sithen ryhmain, johon
todellisuudessa kuuluvatkin eli 1/P(Z|X;). Ero-
tuksena propensiteettipistemaariin estimoidaan
tassa tapauksessa siis myos todennakoisyys kuu-
lua kontrolliryhmaan niiden osalta, jotka siihen
kuuluvat.

Kianteistodennakoisyyksien avulla luodaan
pseudopopulaatio kasvattaen niiden osuutta, joi-
den kovariaattien yhdistelmilld on havaintoai-
neistossa pieni todennakoisyys kuulua kasittely-
ryhmdin, ja pdinvastoin. Samalla tavalla puuttu-
vat yksilot tulevat korvattua sellaisten yksiloiden
tiedoilla, joilla on pieni estimoitu osallistumisto-
dennikoisyys. Niinpa pseudopopulaation mukai-
nen asetelma vastaa satunnaistettua koetta, jossa
vertailuryhmissd on yhtad suuri todennikoisyys
paatya kasittelyryhmaian. Ehtona IPTW:n kaytol-
le on, ettd tutkimusasetelmassa on huomioitu
kaikki oleelliset sekoittavat tekijit (”no unme-
asured confounders”), ja ettd kaikista kovariaat-
tien yhdistelmista 10oytyy havaintoja seka kasitte-
lyryhmaissa ettd kontrolliryhmassa (positiivisuus-
ehto). On selvda, ettd mita tarkempaa tietoa
puuttuvista yksiloistd ja ylipadtdan seurattavista
on, sitd paremmin painottamistekniikka toimii.

VALINEMUUTTUJAT

Tutkimusasetelman tasapainottamisen sijasta
kaytetdan joskus viline- eli instrumenttimuuttu-
jia, jotka epdsuorasti tuovat satunnaistamisen
vaikutuksen tutkimusasetelmaan. Kun kisittelyyn
liittyy voimakkaita henkilokohtaisia toimintata-
pojen tai mieltymysten muutoksia (ladkkeiden
ottaminen tarkkojen ohjeiden mukaisesti, liilkun-
takadyttaytymisen muuttaminen, syomistottumus-
ten muuttaminen jne.), saattaa tutkimusprotokol-
lan noudattaminen olla ongelmallista. Ladketie-
teellisissd kokeissa hoitomyontyvyydella (comp-
liance) saattaa olla merkittivi vaikutus kausaali-
suhteen estimoinnille.

Instrumenttimuuttujien analyysia kutsutaan
my0s 2-vaiheiseksi regressioksi, koska se sovittaa
itse asiassa kaksi regressiomallia, [ = Zja Z — Y.

Jotta vilinemuuttujasta I olisi hyotya, tulee
sen korreloida vahvasti kasittelymuuttujan Z
kanssa ja vaikuttaa vasteeseen Y ainoastaan ka-
sittelymuuttujan kautta. Tutkittavien on oltava
valikoitumattomia instrumentin suhteen, jotta
satunnaistamisen vaikutus patee. Lisdksi instru-
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mentin vaikutuksen tulee olla joko kausaalivai-
kutusta lisddva tai vihentdva eli monotoninen.

Tarkastellaan esimerkkii, jossa tutkitaan lii-
kunnan madaran vaikutusta terveydelle. Satun-
naistetaan tutkittavat kasittelyryhmian, jota mo-
tivoidaan litkkkumaan tietyn ohjelman mukaisesti
ja vertailuryhmaan, joka jatkaa entiseen tapaan.
Satunnaistettu motivointi on tdssd tapauksessa
instrumentti todelliselle liikunnan maaralle. Jotta
instrumentti (kannustaminen) olisi hyodyllinen,
on pystyttava kuvittelemaan kontrafaktuaalisia
vastineita tilanteille, jossa kannustusta seuraa
kayttaytymisen muutos eli litkkunnan lisiantymi-
nen. Informatiivisia eivit ole ne, jotka kannus-
tuksesta huolimatta liikkuisivat («maratoonarit»)
tai ne, jotka eivit kannustuksesta huolimatta liik-
kuisi («sohvaperunat»). Heidan kohdallaan kan-
nustaminen ei aiheuta satunnaisuutta vastemuut-
tujaan ’liikkunnan miiran lisidntyminen’. Infor-
matiivisia tapauksia ovat siis ne, jotka eivat ilman
kannustusta olisi lisinneet litkkuntaa («heranniis-
liikkujat»). Yksinkertaistaen oletetaan, ettd kan-
nustuksen vaikutus on monotoninen (kannustus
lisaa lilkkunnan harrastamista). Sovelletaan pois-
sulkukriteerid: vaikutusta estimoitaessa tarkastel-
laan vain yksiloita, joihin kannustuksella voitai-
siin vaikuttaa.

Liikunnan keskimairdinen kausaalivaikutus
terveydelle lasketaan terveysvasteiden erotusten
keskiarvona “herannaisliikkujien” ryhmassa, jos-
sa kannustuksella on merkitysta, silld muissa ryh-
missa erotukset ovat nollia. Tima ns. Intent-to-
treat (ITT) vaikutus perustuu satunnaistamisen
luomaan jakoon riippumatta siitd, miten yksilot
todellisuudessa toimivat. Koska kausaalivaiku-
tuksen estimointi tapahtuu kuitenkin vain niiden
joukossa, joiden kohdalla kontrafaktuaalinen ti-
lanne on ylipddtiaan kuviteltavissa, kutsutaan tu-
losta lokaaliksi keskimaaraiseksi kausaalivaiku-
tukseksi. Joissakin tapauksissa se viestotasolla
kuvastaa paremmin interventioiden vaikutusta,
koska huomioi ihmisten todellisen kayttaytymi-
sen. Vaikutuksen ja vaikuttavuuden ero onkin
olennainen kysymys tutkimuksissa, joissa hoito-
myontyvyys on tarkead. Vaikutus (efficacy) mit-
taa kasittelyn vaikutusta ihanneolosuhteissa kun
tutkimuksen protokolla toteutuu suunnitellusti.
Vaikuttavuus (effectiveness) puolestaan mittaa
intervention vaikutusta todellisessa ymparistossa.

VALIIN TULEVAT TEKIJAT

Vaikka satunnaistaminen olisi mahdollista, takaa
se asetelman tasapainon ainoastaan satunnaista-



mista edeltdvien tekijoiden suhteen. On tunnet-
tua, ettd ehdollistaminen satunnaistamisen jal-
keen toteutuneilla tapahtumilla saattaa sekoittaa
kausaalivaikutuksen estimointia. Erityisesti jos
kasittelytekija Z vaikuttaa myos tillaisen viliin
tulevan tekijan (intermediate factor) arvoon, tuot-
taa sen suhteen ehdollistaminen harhaa kausaali-
vaikutuksen arviointiin. Havainnoivassa tutki-
muksessa timi harha vieldi moninkertaistuu,
koska jo itse kasittelymuuttujan vaikutusta esti-
moitaessa joudutaan tekemain oletuksia valikoi-
tumisesta.

Yksinkertaisimmillaan kyse on kuvan 1 kal-
taisesta tilanteesta, jossa tekijan Z vaikutus valit-
tyy (osittain) viliin tulevan tekijan X kautta. Itse
asiassa tillainen tilanne on hyvin yleinen. Kasit-
telimme aikaisemmin instrumenttimuuttujia, joi-
den vaikutus vilittyy syytekijan kautta vastee-
seen. Niin ikddn hoitomyontyvyys satunnaistami-
sen jalkeen, tutkimuksesta poisjdanti, sensuroitu-
minen tai muu ei-protokollan mukainen kayttay-
tyminen voidaan esittdd vastaavana graafina.
Frangakis ja Rubin (2002) kutsuvat viliin tulevan
tekijan luomaa potentiaalista jakoa aineistoon
padositukseksi (principal stratification). Asetel-
maa, jossa kasittely Z on riippumaton potentiaa-
lisista vasteista ehdolla padositus ja taustatekijat
he kutsuvat latentisti valikoitumattomaksi. Ase-
telma vastaa siis instrumenttimuuttujien analyy-
sid, jossa kasittelyryhméin valikoituminen luo
aineistoon padosituksen instrumentin satunnais-
tamisen jalkeen.

Yhteenvetona voi todeta, ettd havainnoivan
tutkimusasetelman tasapainottaminen tarkoittaa
sen tarkastelua puuttuvan tiedon kehikossa
(«broken experiment», Rubin 2007), jossa takau-
tuvasti pyritddn rekonstruoimaan kasittelyryh-
miin valikoitumisen tuntematon mekanismi. Tut-
kimusasetelma voidaan tasapainottaa mitattujen
taustatekijoiden suhteen propensiteettipistemaa-
rien avulla tai tarvittaessa kayttda valinemuuttu-
jia satunnaisuuden tuomiseksi asetelmaan. On
syytd muistaa, ettd propensiteettipistemaarit ovat
vain tekninen viline, jolla parannetaan havain-
noivan tutkimusasetelman mahdollisuutta ka-
usaalipaattelyyn. Propensiteettipistemaarien mer-
kitys kausaalianalyysissa perustuu jarkevasti
muotoiltuun kausaalikenttdan eivitkd ne korjaa
huonosti suunniteltua tutkimusasetelmaa. IPTW-
menetelmassd kaanteistodennakoisyydet estimoi-
daan niin ikadan aineistosta oletuksin, joita ei var-
sinaisesti voida havainnoista todentaa, mutta

teknisesti menetelman avulla voidaan tasapainot-
taa tutkimusasetelma. Havainnoivissa tutkimuk-
sissa taustatekijoiden X informaatio vertailuryh-
miin kuulumiselle ei vilttimatta kuitenkaan ole
samanlaista. Eerola ym. (2005) tarkastelivat ky-
selytutkimuksen osallistumistodenniakoisyyden
mallintamista ja kdyttod painoina ja totesivat
mallien sensitiivisyyden ja spesifisyyden olevan
ryhmissd hyvin erilaisia. Instrumenttimuuttujien
hyodyllisyys taas riippuu siita kuinka vahva yh-
teys niilla on kasittelyyn; mikali se on heikko, voi
niihin perustuva analyysi olla harhainen kausaa-
lipaattelyn kannalta.

Kaikkia edelld mainittuja tasapainottamisen
tapoja voidaan kdyttdd tavanomaisten ohjelmis-
tojen osana: SAS, SPSS ja STATA (psmatch, psco-
re, nnmatch), R (Matchlt) sisaltavit propensiteet-
tipistemadriin perustuvia kaltaistus- ja osittamis-
ohjelmia sekd IPTW-estimointiohjelmia. Myos
instrumenttimuuttujien analyysia varten loytyy
tavanomaisista paketeista ohjelmia.

HAVAINNOIVAN TUTKIMUKSEN SENSITIIVISYYSANALYYSI

Propensiteettipistemadarilld osittaminen tai kal-
taistaminen vahentdd mitattujen kovariaattien
epdtasapainon vaikutusta estimoinnissa, mutta ei
piilevan harhan vaikutusta. Voidaanko piilevian
harhan vaikutusta ylipditdan poistaa tutkimus-
asetelmasta? Osoittautuu, ettd voimme kylla ti-
lastotieteen keinoin vastata kysymykseen: Kuinka
suuri tulisi piilevin tekijan U vaikutuksen ainakin
olla, jotta se selittdisi (pois) aineistosta esti-
moimamme kausaalivaikutuksen? Voimme siis
arvioida yla- ja alarajoja estimoidun kausaalivai-
kutuksen sensitiivisyydelle. Tima tapahtuu jal-
leen kohdentamistodennakoisyyden mallin avul-
la. Tarkastellaan kahden sellaisen yksilon ristitu-
losuhdetta (odds ratio) kasittelyn kannalta, joilla
on tismalleen samat havaittujen kovariaattien X
arvot. Jos mallissa niiden lisdksi olisi piileva teki-
ja U niin voimme asettaa ristitulosuhteelle ala- ja
ylarajat, jotka kertovat havainnoista lasketun
kausaalivaikutuksen herkkyytta piilevalle tekijal-
le. Tama perustuu ajatukselle, ettd ongelmansa
hyvin tunteva tutkija olisi todennakoisesti tietoi-
nen piilevasta tekijastd, jonka vaikutus on hyvin
merkittava. Mikali estimoitu kausaalivaikutus on
herkkd myos vihemman merkittdvien tekijoiden
suhteen, voidaan estimoitua vaikutusta pitaa sen-
sitiivisend piileville harhalle.
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2. GRAAFISET KAUSAALIMALLIT

Kontrafaktuaalinen malli pelkistaa kausaaliongel-
man kisittely- ja kontrolliryhmin vertaamiseen.
Kaytannossa kausaalikentta voi olla moniulottei-
nen ja ilmididen rooli kausaalikentissa vaikeasti
hahmotettavissa. Polkuanalyysissa (Wright,
1921) ilmioiden valinen monimutkaisten yhteyk-
sien verkko esitetdan graafina, joka koostuu sol-
muista ja niiden valisista linkeista eli yhteyksista.
Graafit ovat pohjana monille sosiaali- ja kayttay-
tymistieteissa sekad taloustieteissa yleisesti kayte-
tyille malleille kuten rakenneyhtidlomalleille. Sol-
mut voivat olla ilmioitd kuvaavia havaittuja tai
latentteja muuttujia. Graafi tiivistad tutkijan ka-
sityksen kausaaliongelman rakenteesta ja ilmioi-
den vilisista yhteyksista. Puuttuva linkki tarkoit-
taa tulkintaa puuttuvasta yhteydestd ilmioiden
valilla. Kausaalisessa graafissa linkit ovat suun-
nattuja eika niihin liity palautuvuutta (directed
acyclic graphs).

Epidemiologisissa tutkimuksissa on usein kes-
keistd sekoittavien tekijoiden hallinta ehdollista-
misen avulla. Graafisten mallien teorian avulla
voidaan etukiteen arvioida miti tietoa ylipddtaan
tulisi kerata tietyn kausaalisuhteen estimoimisek-
si, koska kausaalisen graafin tulisi sisaltda ka-
usaalisuhteen kannalta olennaisten muuttujapa-
rien yhteiset syytekijat. Assosiaatiota nimittdin
syntyy aineistossa jos ilmiciden Z ja Y vililla on
todellista kausaalista yhteyttd, mutta myos silloin
kun tekijoilld on jokin yhteinen syytekija U, jota
ei ole mitattu. Niin ikddn ehdollistettaessa kah-
den tekijan yhteisen vastemuuttujan suhteen, luo-
daan aineistoon keinotekoisesti riippuvuutta, jota
koko aineistossa ei valttimattd ole. Tallainen
’tormaystekija’ (collider) on kahden tekijan jalke-
ldinen. Kuvassa 1 (Greenland ja Brumback 2002)
X on tekijoiden Z ja U jilkeldinen, ja ehdollista-
malla analyysi sen suhteen luotaisiin itse asiassa
assosiaatio niiden vilille ainakin jossakin tekijan
X ositteessa. Tama sekoittaisi kausaalivaikutuk-
sen Z — Y estimointia. Graafit ovatkin osoittau-
tuneet hyodyllisiksi ndenndisten riippuvuuksien
paljastamisessa.

Ajatellaan esimerkkini ikaantyneiden itsenai-
seen selviytymiseen vaikuttavien tekijoiden valisia
riippuvuuksia. Oletetaan, ettd mittauksia on mm.
tutkittavien kognitiivisesta suoriutumisesta, lii-
kuntakyvysta ja asumismuodosta (koti, seniorita-
lo, tehostettu palveluasuminen). Jos analyysi eh-
dollistettaisiin asumismuodon suhteen, olisivat
kognitiivinen suoriutuminen ja litkuntakyky to-
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Kuva 1

dennikoisesti vahvasti korreloituneita ainakin
asumismuodon ositteessa ’tehostettu palveluasu-
minen’, koska ’pddsyvaatimuksena’ on usein hen-
kilon pitkille edennyt muistisairaus, joka ennen
pitkdd vie myos liikuntakyvyn. Koko tutkimus-
joukossa nama tekijat eivat valttamatta olisi vah-
vasti korreloituneita.

Kausaalisten mekanismien kannalta olennais-
ta on tunnistaa suorat ja epasuorat kausaaliset
polut syyn ja seurauksen valilla. Pyrittdessa esti-
moimaan syytekijin suoraa vaikutusta, on tar-
keata sulkea pois mahdolliset epasuorat vaikutus-
kanavat. Graafisten mallien teorian avulla voi-
daan paikallistaa ne kausaalikentan tekijit, joi-
den suhteen mallissa tulisi ehdollistaa sekoittumi-
sen poistamiseksi ja toisaalta ne, joiden suhteen
ei tulisi ehdollistaa, jotta uusia epasuoria polkuja
ei avattaisi. Ns. takaovipolut (backdoor paths,
Pearl 2000) suljetaan ehdollistamalla polun mui-
den kuin tormaystekijoiden (colliders) tai niiden
jalkeldisten suhteen. Niiden suhteen ehdollistami-
nen avaa suljetun polun eli luo assosiaation ’van-
hempien’ vilille. Kuvassa 2 riittivin joukon ta-
kaovipolkujen sulkemiseksi muodostavat solmut
{X,U} tai {X,V}. Pelkdstdan tekijan X suhteen
ehdollistaminen ei riita, koska se on tekijoiden U
ja Vjilkeldinen (collider) ja ndin avaisi takaoven
esimerkiksi polulle (Z-U -V -Y).

Kuva 2




Graafiset mallit pakottavat siis tutkijan ar-
vioimaan huolellisesti eri tekijoiden roolia kau-
saalikentdssd kausaalivaikutuksen estimoinnin
kannalta. Kasitteellisestd hyodyllisyydestdan huo-
limatta graafien avulla pystytddn kasittelemaan
vain kvalitatiivista informaatiota kausaalisesta
ongelmasta. Kausaalivaikutuksen suuruutta voi-
daan arvioida tilastollisten mallien avulla. Tar-
kastellaan seuraavassa yksinkertaisen rakenneyh-
talomallin yhteytta graafisten mallien oletuksiin.

Perinteiset rakenneyhtilomallit ovat lineaari-
sia yhtdloryhmia, joiden taustalla oleva multinor-
maalijakaumaoletus tarjoaa tulkinnallisia yhteyk-
sid graafisiin malleihin. Kuvaa 1 vastaava raken-
neyhtdlomalli on kahden lineaarisen yhtilon
joukko

X=b,U+tb, Z+e€

Y=b,U+b X+b,Z+6

jonka regressiokertoimet kuvaavat vaikutusten
voimakkuutta ja ja ovat ei-mitattuja virheterme-
ja, jotka oletetaan riippumattomiksi toisistaan.
Lineaaristen mallien tapauksessa ilmioiden ehdol-
lisen riippumattomuuden kisite vastaa osittais-
korrelaatiokertoimen nolla-arvoa. Koska mallin
osittaisregressiokerroin voidaan ilmaista osittais-
korrelaation ja hajontatermien avulla seuraavasti
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yelu = T
on myds osittaisregressiokerroin nolla tidssa ta-
pauksessa. Se ei ole rakenneyhtialomallissa iden-
tifioituva jos mallin yhtdléiden virhetermit ovat
korreloituneita eli niitd kuvaavien ilmioiden suh-
teita ei ole kausaalivaikutuksen kannalta tyhjen-
tavasti kuvattu mallin yhtdléiden avulla. Raken-
neyhtalomallit ovat ekvivalentteja kuvauksia ka-
usaalisesta ongelmasta jos niiden kovarianssira-
kenne on sama. Graafisten mallien kannalta ne
ovat ekvivalentteja jos rakenneyhtidlomallissa on
sama ehdollisten osittaiskorrelaatioiden nolla-
joukko kuin graafin v-rakenne eli vanhempien ja
jalkeldisten joukko (Pearl 2000). Graafisten mal-
lien teoriaa voidaan siis kayttdaa rakenneyhtalo-
mallin suorien ja epasuorien vaikutusten identifi-
oituvuuden arviointiin ja riittavan ehdollistavan
muuttujajoukon loytamiseen.

Suorien ja epdsuorien vaikutusten estimointi
on tavanomaisissa regressio- ja rakenneyhtalo-
malleissa taustalla oleva lineaarisuusoletuksen
takia suoraviivaista.

Liadketieteessa yleiset tapahtumaa (sairastu-
mista) kuvaavat seurantatutkimuksen mallit ovat

kuitenkin epilineaarisia. Rakenneyhtalomallit
voivat yleisesti olla mielivaltaisia funktioita ka-
usaalisen graafin termeistd, mutta suorien ja epa-
suorien vaikutusten erottaminen ei siind tapauk-
sessa ole yhtd suoraviivaista.

3. AJAN MERKITYS JA ENNUSTEKAUSALITEETTI

Minimaalinen kausaalisuuden oletus on, ettd syyn
taytyy edeltda seurausta, jotta niiden valilla voi
olla aiheuttamisrelaatio. Ennustekausaliteetin na-
kokulmasta ei ylipaatdan ole mielekasta puhua
keskimaaraisesta kausaalivaikutuksesta, koska
kausaaliset tapahtumat toteutuvat muuttuvissa
olosuhteissa. Niin ollen myos kausaalivaikutuk-
sen suuruus riippuu siitd milloin ja missa olosuh-
teissa sita tarkastellaan. On todennikoista, ettd
vaativan syddnleikkauksen lapikayneen potilaan
riski kuolla lyhyella aikavalilla on korkea, jolloin
leikkauksen kausaalivaikutus voisi olla negatiivi-
nen. Pitkilld aikavililld onnistunut operaatio kui-
tenkin vaikuttaa positiivisesti potilaan ennustee-
seen. Sama operaatio voi siis eri olosuhteissa ja
potilaan tautiprosessin eri vaiheissa tuottaa erilai-
sen vaikutuksen. Ennustekausaliteetin mielessa
kausaalinen vaikutus on muutos vasteen ennus-
teessa vallitsevien olosuhteiden muutoksen seu-
rauksena (esim. Eerola 1994). Esimerkkitapauk-
sessa se olisi siis muutos potilaan elinajan ennus-
teessa leikkaushetkelld ja operaatio muutos poti-
laan vallitsevissa olosuhteissa. Ennusteen muutos
on luonnollisesti myos ajasta ja tarkastelu-
perspektiivista riippuva. Tatd ennusteen muutos-
ta voidaan verrata kontrafaktuaaliseen ennustee-
seen, jossa muutosta olosuhteissa ei kyseisella
hetkelld tapahdu.

Laaketieteellisissa sovelluksissa kasittelytekija
saattaa olla kompleksinen sarja toimenpiteita,
jotka itsessddn vaikuttavat paitsi potilaan tervey-
dentilaan my0s olosuhteisiin, joissa kausaalivai-
kutusta arvioidaan. Kontrafaktuaalisen kausaali-
mallin puitteissa on luotu joukko menetelmia,
jotka huomioivat toisaalta ajassa muuttuvaa va-
likoitumista hoidon suhteen ja toisaalta kasittely-
tekijan itsensd aiheuttamaa kausaalivaikutuksen
sekoittumista ajassa. Kutsutaan seuraavassa hoi-
totoimenpiteiden sarjaa hoitostrategiaksi kasitte-
lyn sijasta. Téallainen tilanne on tyypillinen esi-
merkiksi HIV-potilaiden hoidossa, joka edellyttaa
potilaalta kurinalaista sitoutumista hoitostrate-
giaan. Hoitoon sitoutumisen (compliance) merki-
tys on hoidon todellisen kausaalivaikutuksen
kannalta talloin erittdin merkittava. Tama onkin
ollut syyna siihen, ettd erityisesti epidemiologian
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piirissd syntyneet kehitelmat ovat muodostuneet
kausaalipaattelyn valtavirraksi aikariippuvien te-
kijoiden kontrolloinnissa. Sindnsid ne perustuvat
taysin yleisiin todenndkoisyyslaskennan periaat-
teisiin, joita ovat esittineet esimerkiksi Arjas ja
Eerola (1993), Eerola (1994), Arjas ja Parner
(2004).

Robins (1987) kutsuu g(eneral) —laskennaksi
(g-computation algorithm) kasittelyvaikutuksen
paivittamista seurantavalilla [0,T] potilaan tilan-
teen ja olosuhteiden mukaisesti. Klassinen esi-
merkki tillaisesta analyysista on HIV-potilaiden
AIDS:in ilmaantumista edeltivan ajan (Y) ennus-
taminen kun hoitostrategiana (Z) on tietynlainen
AR (antiretroviral) terapia ja taudin etenemisen
kuvaajana CD4 solujen mdiran kehitys (X), jo-
hon terapia myos vaikuttaa.

Algoritmi laskee marginaalisen eli koko tutki-
musjoukon vasteen E(Y(z)) vertailuryhmissa nou-
datettaessa kiinnitettyd hoitostrategiaa z. Koska
sekd hoitotoimenpiteet ettd olosuhteet voivat
muuttua ajassa, tarvitaan kausaalivaikutuksen
estimointia varten niiden ehdollinen todennakoi-
syys kummankin aikaisemman historian suhteen.
Merkitdan hoitotoimenpiteiden ja kovariaattien
historiaa H, ;(X,Z) hetkella ¢ — 1. Kullakin tar-
kasteluhetkella taustatekija voi sekoittaa tulevien
hoitotoimenpiteiden vaikutusta, toisaalta se voi
myos toimia valittdjana (mediator) aikaisempien
hoitotoimenpiteiden vaikutuksille. Tallaisten
ajassa muuttuvien tekijoiden vaikutuksen ar-
viointi edellyttaa tutkijalta kausaalisen ongelman
syvillistd pohdintaa, koska mittaamatta jadneet
tekijat, jotka vaikuttavat seka tekijaan ettd vas-
temuuttujaan, voivat nekin sekoittaa hoidon ka-
usaalivaikutusta. Todellisen vaikutuksen esti-
moimiseksi tarvitaankin jalleen oletusta siita, et-
tei tallaisia piilevid tekijoitd asetelmaan liity ('no
unmeasured confounders’).

Kiinnitetyn hoitostrategian Z = z mukainen
marginaalinen vaste voidaan estimoida vaiheit-
tain kayttaen kaavaa

T
EYV() = ) EVIH(X,2) | [Pt (X,2)),
x t

G-laskennan kulkua voidaan kuvata seuraavasti:
kiinnitetdan hoitostrategia, jolloin sen todenna-
koisyys on 1 kaikilla ¢ = 0, ..., T, ja ndin ollen
havida kaavasta. Estimoidaan aineistosta tausta-
muuttujien X ehdolliset todennikoisyydet kulla-
kin tarkasteluhetkella kiinnitetyn hoitostrategian
z ja niiden oman historian suhteen. Koko polun
todennakoisyys saadaan laskemalla tulo yli seu-
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rantavalin [0,T]. Marginaalinen eli koko tutki-
musjoukon kausaalivaikutus saadaan summaa-
malla yli kaikkien mahdollisten yksilollisten ko-
variaattihistorioiden x.

Edelli esitetyt todennakoisyyslausekkeet ovat
taysin yleisia ja todellisten vaikutusten estimointi
edellyttaa, etta teemme oletuksia vasteen ja kova-
riaattien tilastollisista malleista. Vastemalli voi
yo. kaavassa esimerkiksi olla muotoa

T

EVIH @) = Yo + 11 ) 2

t

jossa z, kuvaa testattavan hoitostrategian arvoa
tarkasteluhetkelld # = 0, ..., T ja parametri y, sen
kumuloituvaa vaikutusta. Talloin kausaalinen
nollahypoteesi olisi y, = 0 eli hoitostrategialla ei
ole vaikutusta tutkimusjoukossa.

Marginaalinen rakennemalli voidaan estimoi-
da aineistosta olettaen, ettei hoitostrategian valin-
ta tietylld hetkelld riipu taustatekijoiden tai poti-
laan vasteen tulevista arvoista ehdolla aikaisempi
historia. Dynaamisissa kausaalimalleissa joudum-
me siis jokaisella tarkasteluhetkelld ¢ arvioimaan
taustatekijoiden vaikutusta valikoitumiselle.
Sama oletus voidaan ilmaista graafisten mallien
terminologiaa kayttden: jokainen takaovipolku
(backdoor path) kasittelyn Z, ja kovariaatin X,,,
valilld on suljettu aikaisempien kasittelytekijoiden
ja kovariaattien (Z, ,X,) avulla. Tamai oletus vas-
taa poikkileikkausmalleissa tehtya oletusta “no
unmeasured confounders” eli malli sisaltaa kai-
ken ehdollistamisen kannalta olennaisen infor-
maation. Se vastaa my0s aikaisemmin tekemaam-
me valikoimattomuusoletusta (ignorability), ettd
kasittelyryhmiin jako on riippumaton yksilon
potentiaalisista vasteista ehdolla tunnetut tausta-
tekijat.

IPTW-estimointimenetelma yleistyy ajassa
muuttuvien hoitotoimenpiteiden ja kovariaattien
tapauksessa seuraavasti: painot maaritellidn eh-
dollisina hoitotoimenpiteiden todennikoisyyksi-
nd ehdolla niiden ja kovariaattien aikaisempi
historia. Yleensa kaytetaan ns. stabiloituja paino-
kertoimia, koska suorat painot (kdanteistodenna-
koisyydet) vaihtelevat liikaa. Yksilokohtaiset
stabiloidut painot ovat muotoa

P P(Z|H,—1(2))
SW; _HIP(ZAHt(X)’Ht_l(Z))

jossa H, ,(Z) on jilleen hoitotoimenpiteiden ja
H, (Z,X) seka hoitotoimenpiteiden ettd kovari-



aattien historia hetkeen # — 1 saakka. Kahden
vertailuryhman tapauksessa voidaan jilleen kayt-
tad logistisia regressiomalleja todennikoisyyksien
estimointiin. Mallien selittdjina ovat hoitotoimen-
piteiden ja taustatekijoiden aikaisemmat arvot.
Painottaminen takaa, ettd pseudopopulaatiossa
taustatekijoiden jakauma on tasapainossa vertai-
luryhmissa kullakin tarkasteluhetkella.

Testattavan hoitostrategian maarittely riippuu
ongelmasta. Yleisimmin verrataan hypoteettisia
aaritapauksia eli keskimaaraista vastetta niiden
joukossa, jotka pysyvat koko ajan kasittelyryh-
massd niiden keskimaardiseen vasteeseen, jotka
pysyvat koko ajan kontrolliryhmassa. Voidaan
my0s testata erilaisia ehdollisia hoitostrategioita,
kuten tietyn kriittisen arvon hetkella t ylittanei-
den joukkoa sen alittaneisiin jne.

4. KAUSAALISET MEKANISMIT

Edelld kuvatut menetelmit perustuvat kausaali-
sen vertailun periaatteeseen: asiantilan tulisi olla
toisin jos kausaalinen tekija vaikuttaa verrattuna
sithen ettei se vaikuta. Kausaalisen nollahypotee-
sin mukaan eroa ei tulisi olla. Kun seka kasittely
ettd olosuhteet voivat muuttua ajassa, on nolla-
hypoteesin testaaminen kidytinnossd varsin mo-
nimutkaista. Vaikka ennustekausaliteetissa tavoit-
teet ovat yleensd moninaisempia kuin poikkileik-
kaustilanteen kontrafaktuaalisessa mallissa, myos
se perustuu kahden historian suhteen ehdollisen
ennusteen vertailuun, joissa kaikki muu on yhteis-
td, mutta toisessa kausaalinen tapahtuma toteu-
tuu tietylla hetkelld ja toisessa ei.

Kuten edella on kaynyt ilmi, joudutaan epa-
kokeellisissa tutkimuksissa tekemiin oletuksia,
joita ei aineistosta yleensa pystytd todentamaan.
Niiden eksplisiittinen kirjaaminen pakottaa tut-
kijan kuitenkin pohtimaan kausaalikentin maa-
rittelya huolellisesti. Kausaalipaattelyyn kehitetyt
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tilastolliset menetelmait tarjoavat vilineita ja sel-
kedsti madriteltyjd periaatteita vertailukelpoisuu-
den varmistamiseksi. Keskustelu eri koulukuntien
valilla jatkuu edelleen ja kirjallisuudesta on 16y-
dettavissa laajennuksia menetelmiin, joista lihde-
luettelossa on mainittu vain alkuperiiset lihteet.
Sosiaalitieteellisen nakokulman erityisesti kontra-
faktuaalisiin kausaalimalleihin tarjoaa Morgan ja
Winship (2007).

Luonnollinen jatkokysymys kausaaliriippu-
vuuden ymmartamiseksi on miten ja miksi vaiku-
tus tapahtuu jos sellaista aineistossa havaitaan.
Perusmuodossaan kontrafaktuaaliset mallit eivat
vastaa nadihin kysymyksiin, koska tavoitteena on
vain estimoida keskimairainen koko tutkimus-
joukkotason kausaalivaikutus. Teknisesti tima
tarkoittaa, ettd marginalisoidaan pois yksiloiden
vilisid eroja kuvaava informaatio. Juuri se saat-
taisi kuitenkin olla olennaista kausaalisten pro-
sessien ymmartamiseksi. Mitd syvemmalle ka-
usaalisten prosessien ymmartamisessa pyritaan,
sitd monimutkaisempia ja monitasoisempia vai-
kutussuhteet ovat. Kunkin tarkastelutason alta
paljastuu vield tarkempi ja yksityiskohtaisempi
vaikutussuhteiden verkko. Voidaankin sanoa,
ettd edella kuvatut yleiset metodologiset periaat-
teet antavat puitteet kausaalianalyysille, mutta
kausaalisten prosessien ymmartiminen antaa var-
sinaisen sisallon.

Artikkelin lahtokohtana ollutta kausaalista
tutkimusasetelmaa tutkijan maarittelemassa ka-
usaalikentissad voidaan modernein termein tulkita
kuin hypertekstia, joka sellaisenaan sisiltda vain
kausaalisen ongelman paapiirteet. Kutakin aktii-
vista linkkia tutkimalla tutkija saa syvallisemman
kasityksen ongelmasta. Kausaalisen suhteen ker-
roksellisuus paljastuu vasta sen osien eli vaikutus-
mekanismien ymmartamisen kautta.
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Research in social medicine can seldom rely on
the strong principles of randomized experiments
when trying to assess the causal effects of social
phenomena or individuals’ social environment on
their health. Observational studies are vulnerable
to different kinds of biases, and it is the responsi-
bility of the investigator to evaluate the possibili-

ty of selection bias and the comparability of the
study subjects. In statistics, three different appro-
aches to causal inference exist which are concep-
tually different but complement each other. In this
article, the main principles of the approaches are
discussed and compared with examples.
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