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Liithikokkuvote. T60 eesmérk on Haigekassale saadetavate andmete tdiendami-
ne kasutades lisainformatsiooni allikana tervise infosiisteemi andmeid. Selleks on
molema andmebaasi andmed omavahel ithendatud ning vastavalt sellele leitud pal-
judele Haigekassa andmebaasis ravikindlustuseta patsientide vanused. Vaadelda-
vat tunnust toovad vilja tervise infosiisteemi epikriisid, kuid Haigekassa raviar-
vetel see info puudub. Nendele epikriisidele, kus patsientidele vanust ei onnes-
tunud leida, imputeeritakse puuduolevad andmed kolmel meetodil: iildine Hot-
Deck omistus, ldhima naabri meetod ja Hot-Deck omistus klassis kombineerituna
lihima naabri meetodiga. Uhendamise protsessis suudeti leida vanused 5633 ravi-
kindlustuseta patsiendi raviarvele ja vanuseta jdid 3515 raviarvet. Edasise analiiiisi
tulemuste pohjal otsustati kasutada iildise juhusliku Hot-Deck meetodiga saadud
viirtusi, sest imputeerimiste simuleerimise katsel andis vaadeldav meetod koige
tdpsemaid ja stabiilsemaid tulemusi.
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Abstract. The objective of this bachelor’s thesis is to supplement the data sent
to The Estonian Health Insurance Fund’s database using Health Information Sys-
tem’s data as additional information. To achieve the objective, the data from both
databases is linked and as a result a lot of ages of the uninsured patients are found
to The Estonian Health Insurance Fund’s database. This variable’s values are only
marked in the Health Information System’s data and originally missing from The
Estonian Health Insurance Fund’s data. For those epicrisis, where the patient’s age
is still missing, the required variable is imputed with three different methods: ge-
neral random Hot-Deck method, nearest neighbour method and random Hot-Deck



imputation within classes combined with nearest neighbour method. As the re-
sult of the data linking, there were found ages to 5633 patients and 3515 epicrisis
remained without this variable’s value. Based on the results of further analysis,
it was decided to use the data imputed with general random Hot-Deck method,
because in the imputation simulation this method gave the most precise and stable
results.
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SISSEJUHATUS

Eesti raviteenuse osutajate iilesanne on esitada ravijuhtude dokumentatsioone ja
aruandeid kolme erinevasse siisteemi: Aveeb (Tervise Arengu Instituut), tervise
infosiisteem ja Haigekassa. Selleks, et vihendada arstide tookoormust, on otsus-
tatud statistika tegemiseks votta kasutusele iiks siisteem, milleks on tervise info-
siisteem. Kahjuks on eelnimetatud siisteemis mitmeid puudusi, millest iiheks on
see, et arstid esitavad sinna mérgatavalt viahem andmeid kui teistesse siisteemides-
se.

Praegu esitatakse arstide poolt kdige rohkem ravijuhtude kohta andmeid Haige-
kassa andmebaasi. Seetdttu on ka selle bakalaureusetoo aluseks voetud just sellest
siisteemist saadavad andmed. Kahjuks pole nende andmete pohjal voimalik teha
tdielikku demograafilist statistikat, kuna ravikindlustuseta patsientide epikriisidel
pole mirgitud inimese vanust. T66 eesmérgiks on Haigekassa andmebaasi andme-
te tdiustamine kasutades lisainformatsioonina tervise infosiisteemi andmebaasi.

Kvaliteetse statistika tegemiseks on oluline koguda maksimaalselt kittesaadavat
infot. Selleks on otsustatud iihendada omavahel Haigekassa ja tervise infosiistee-
mi andmed ja selle pohjal saada paljudele ravikindlustuseta patsientide epikriisi-
dele ravitava vanused. Nendele ravijuhtudele, millele patsiendi vanust ei suudetud
andmestike ithendamise protsessis leida, imputeeritakse vanused Hot-Deck mee-
toditega ja lahima naabri meetodiga.

To6 jaguneb neljaks peatiikiks. Esimeses peatiikis tutvustatakse 1dhemalt impu-
teerimise protsessi ja kasutatud meetodeid. Teises peatiikis kirjeldatakse t60s ka-
sutatatud andmete edastamise siisteemide eripdrasid. To6 kolmas, neljas ja viies
peatiikk on t00 praktiline osa, kus kirjeldatakse andmete tihendamise ja impu-
teerimise protsessi. Kolmandas peatiikis on vilja toodud koik erinevad kombi-
natsioonid, mida on andmete {thendamisel kasutusele voetud. Neljandas peatiikis
on imputeeritud analiiiisis kasutatavatele andmetele puuduvad véirtused. Viiendas
peatiikis on ldbi viidud imputeerimise katsed, mille pdhjal on vélja valitud parim
imputeerimise meetod.

To60 praktilise osa ldbiviimiseks on kasutatud andmete ithendamiseks rakendus-
tarkvara STATA ja andmete imputeerimiseks rakendustarkvara R.



1 IMPUTEERIMINE

Mahukate uuringute korral on tihti probleemiks mittetdielikud andmed [1]. Puu-
duvate viirtustega andmed tekivad siis, kui valimisse sattunud subjekt ei vasta
kiisitlusele tdielikus mahus ehk kui toimub nn objekti kadu (ingl k unit non-
response) voi kui kiisitlus jdidb osaliselt vastamata ehk kui toimub nn tunnuse
vadrtuse kadu (ingl k item non-response) [1, 7]. Kao kompenseerimiseks objekti
tasemel kasutatakse tavaliselt kaalumismeetodeid, mis eeldavad taustinfo kasuta-
mise vOimalust (registrid, eelmised samalaadsed uuringud jms) [7]. Kdige laial-
dasemalt tunnuse viirtuse kao kompenseerimiseks kasutatav meetod on aga im-
puteerimine. Selle meetodi rakendamisel leitakse puuduvatele vidirtustele hin-
nangud, et 10pptulemuseks saavutada tdielikud andmed, mida saaks analiiiisida
traditsiooniliste analiiisimeetoditega. [1]

Tavaliselt viiakse valikuuringud lébi eesmirgiga leida rahvastikku kirjeldavad ka-
rakteristikud, nditeks keskmised, korrelatsioonid, regressioonikoefitsiendid. See-
juures iiksikjuhtumite véddrtused andmetes ei ole esmatihtsad. Liithidalt eldes on
imputeerimise eesméark mitte niivord saada puuduvatele vaartustele parimad prog-
noosid, vaid asendada need piisavalt usaldusviirsete védrtustega, et 10plikult saa-
dud tdielik andmestik oleks rahvastikku kirjeldavate karakteristikute leidmiseks
voimalikult tdepérane. [1]

1.1 Imputeerimise olulisus

Andmete puudumise tottu ei kao ainult vajaminev informatsioon ega vihene uurin-
gu voimsus, vaid tekivad nihkega hinnangud. Avastamata kadunud vaatluste mah-
tu ehk ravijuhtude arvu, mille kohta dokumentatsiooni ei esitatud tervise infosiis-
teemi ja kontrolli kdigus nende puudumist ei avastatud, on tdhtis minimiseerida.
Vastasel korral statistilised jareldused, nditeks tulemuse usaldusintervall, on ilm-
selt vigane. Kaoga mitte arvestamine suurendab saadud hinnangute nihet. Kvali-
teetse statistika jaoks on vajalik omada nihketa hinnangut voi tuleks nihe muuta
vOimalikult viikseks. Mida véiksem on nihe, seda paremini peegeldavad statisti-
lised tulemused reaalset olukorda. [5]

Niiteks jdib tervise infosiisteemis arstide poolt suuremal médral esitamata ravi-
juhu erakorralisuse tiiiip. Kui tekib olukord, kus arstid jitavad erakorraliste ra-
vijuhtude korral vaadeldavat tunnust mérkimata, siis jadb mulje, et erakorralisi
ravijuhte esineb meie riigis vahe. Sellises olukorras saame olla kindlad, et saadud
statistika ei kirjelda tegelikkust ning oleme saanud nihkega hinnangud. Samal po-
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himottel tekivad nihked ka siis, kui moned epikriisid on koguni jadnud dokumen-
teerimata. [5]

Levinud on védrarusaam, et kui vastamismiir on korge, siis pole oluline arvestada
andmete kaoga. Niiteks on valikuuringu lidbiviimisel sageli aktiivsemad vastajad
just vanemad inimesed ja nooremate seas on mittevastamise médr korgem. Vasta-
jate arvu suurendamisel on aga voimalik saada valimisse veel rohkem vanemas eas
inimesi ja selline olukord v&ib viia nihkega hinnanguteni, mis ei kirjelda tildkogu-
mit. Seega ei oleks Oige statistikas keskenduda vaid vastamisméérale kui indikaa-
torile, mis vdhendab kaost pdhjustatud nihet. Erinevalt hinnangu dispersioonist
ei pruugi nihe liheneda valimimahu suurenedes nullile. Kaost pohjustatud nihke
vihendamiseks on oluline kasutada vastavaid hindamismeetodeid. [5]

1.2 Doonoripohised imputeerimismeetodid

Kéesolevas bakalaureuset6os uuritakse praktikas vidga levinud doonoripdhiseid
imputeerimismeetodeid, st puuduvatele véartustele omistatakse reaalselt eksistee-
rivad viirtused doonorgrupist, mis on mone teise objekti puhul védrtuseks saadud.
Sellise meetodi plussiks on see, et imputeeritud véértus on ka reaalselt voimalik.

[9]

1.3 Hot-Deck imputeerimismeetod

Viga levinud doonoripdhine imputeerimismeetod on Hot-Deck meetod, mille kor-
ral asendatakse iga puuduv vididrtus antud objektiga sarnase objekti olemasoleva
vidrtusega [1]. Hot-Deck imputeerimise protseduuri korral tdhistame elemendi %
imputeeritud vadrtust g, = i), kus {(k) on juhuslikult valitud doonor kdikvoi-
malikest doonorelementidest [ € r;, kus r; tihistab kdikvdimalike doonorelemen-
tide hulka. Meetodil on ka oma miinus: kuigi visuaalsel vaatlusel ndeb imputee-
ritud tunnuse jaotus vélja tisna loomulik, vOib esineda imputeerimisnihe, kuna
vastanud objektid vdivad oluliselt erineda mittevastanud objektidest. [9]



1.4 Naiteid Hot-Deck imputeerimismeetoditest

Uldiselt eristatakse jirgnevaid Hot-Deck meetodeid.

1. Juhuslik Hot-Deck omistus klassis on imputeerimismeetod, kus abitunnuse
pohjal moodustatakse andmetest kdigepealt doonorgrupid ja seejirel puu-
duv tunnusevéirtus asendatakse vastavast doonorgrupist voetud olemasole-
va viirtusega. Sageli on valik doonorgrupist tehtud juhuslikult. Abitunnuse
rolli sobivad vaid sellised registritunnused, mille védértused on teada koikide
valimiobjektide kohta (nditeks sugu, elukoht, vanuseklass jne). [8]

2. Uldise juhusliku Hot-Deck omistuse korral omistatakse puuduvale viirtuse-
le koikide vastanute seast juhuslikult valitud objekti véirtus [8]. Selle mee-
todi korral objekte gruppideks ei jagata ning tulemus on robustsem vorrel-
des eelmise variandiga.

3. Jdrjestikune Hot-Deck omistus on imputeerimismeetod, kus kodik valimi
objektid jirjestatakse tausttunnuse jargi. Puuduvale vddrtusele omistatak-
se sellele jarjekorras eelneva samasse klassi kuuluva objekti olemasolev
viirtus. [8] Erinevalt 1. ja 2. meetodist on see deterministlik!, mittejuhuslik
omistuse meetod.

1.5 Doonorgrupi loomine

Eespool mainitud esimese meetodi jaoks tuleb kdigepealt luua mittekattuvaid im-
puteerimisgruppe ehk doonorgruppe (ingl k Donor pools) [1, 9]. Need imputee-
rimisgrupid moodustatakse kasutades abitunnuseid, mille védértused on teada koi-
kide valimiobjektide jaoks [1]. Iga grupi sees rakendatakse puuduvate viirtuste
leidmiseks sageli iihte ja sama imputeerimismeetodit, kuid vdib esineda ka eri-
juhte [9].

Eraldi gruppides imputeeritakse peamiselt kahel pohjusel. Esiteks voivad valimi
erinevates alagruppides olla erinevad seosed ja seetdttu tunnus, mis sobib impu-
teerimistunnuseks iihes grupis, ei ole teises grupis sobilik. Sobilike gruppide mii-
ramine eeldab head olukorra hindamise vdimet ning teema tundmist. [9]

Teine pohjus seisneb selles, et alati ei ole kdigi tunnuste jaoks teada iihesugu-
ne abiinfo. Mingi kindla imputeerimismeetodi jaoks vajalikud tunnused ei pruugi
olla teada kogu valimi s jaoks. Niiteks oletame, et leidub tugevalt seotud imputee-
rimisvektor X, kuid ainult tihe hulga korral valimist. Sel juhul saab selle alagrupi

!deterministlik — kdigi siindmuste ja nihtuste objektiivsest pohjuslikust tingitusest lihtuv [4]



korral rakendada regressioon- voi lihima naabri meetodit. Ulejiinud gruppide im-
puteerimiseks tuleb kasutada paremuselt halvemaid imputeerimisvektoreid. Vi-
hese abiinfo korral vdib viimase abivahendina kasutada ka vastanute keskmisega
imputeerimist voi Hot-Deck protseduuri. [9]

1.6 Lihima naabri imputeerimine

Lihima naabri meetodi korral piilitakse leida imputeerimistunnus voi tunnused,
mis oleksid seotud imputeeritava tunnusega ning selle 1dbi vihendada tekkida voi-
vat viga. Idee seisneb selles, et eeldatakse, et kaks sarnase z-vddrtusega objekti
omavad ka sarnaseid y-véirtusi. Doonorelement k leitakse kauguse minimiseeri-
mise meetodil. [9]

Pidevad muutujad

Pidevate muutujate jaoks on absoluutne kaugus jagatud kogu vaadeldava vahemi-
ku pikkusega:

ik — Tik
dijg = l7ii = 250 |7
Tk

kus z; ;, on k-nda muutuja viirtus i-ndal vaatlusel ja r;, on £-nda muutuja vahemik
[6].
Diskreetsed muutujad

Jarjestustunnused on muudetud arvtunnusteks ja seejirel on kogu kaugus jagatud
vahemiku pikkusega, mis on arvutatud. Nominaaltunnuseid kisitletakse seejuures
nagu need oleks iihel kaugusel. [6]

Nominaal- ja binaarsete tunnuste jaoks kasutatakse lihtsat 0/1 kaugust:

0, kui Tik = Tjk,
g,k — .
" 1, kui z; 5, # 7. [6]



1.7 Hot-Deck meetodite eelised ja puudused

Vaatamata sellele, et Hot-Deck meetod on praktikas viga laialdaselt kasutusel,
pole selle kohta selgeid teoreetilisi tulemusi [1]. Tdnapdeval on vilja tootatud
mitmeid imputeerimismeetodeid, mis on ka teoreetilisest aspektist hasti uuritud.
Siiski on Hot-Deck meetodite suureks eeliseks nende lihtsus ja kiirus, mistottu
rakendatakse seda meetodit eriti suurte andmestike korral. Lihima naabri meeto-
diga imputeerimine vGtab palju rohkem aega, sest iga vaatluse jaoks on vaja vilja
arvutada kaugust puuduvatest védrtustest, et leida £ ldahimat naabrit. [6]
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2 EESTI TERVISHOIUTEENUSTEGA SEOTUD
ANDMEBAASIDE ERIPARAD

Kiesoleval hetkel on tervishoiuteenuste osutajatel kohustus esitada ravijuhtude
dokumentatsiooni eraldi mitmesse siisteemi. Toimub samade ravijhtude andmete
dubleeriv esitamine, mida tegelikult statistika tegemiseks pole vaja teha. Tervise
Arengu Instituudi (TAI) tiheks prioriteediks on aruandeesitajate koormuse vihen-
damine. Uheks potentsiaalseks statistika andmeallikaks peetakse tervise infosiis-
teemi (TIS) ehk Digilugu. See voimaldab mitte ainult vihendada aruandeesitaja-
te koormust, vaid ka esitada mitmekesisemat ja detailsemat statistikat tarbijate-
le ning tOsta tervisestatistika kvaliteeti. Sellel eesmérgil hindab TAI regulaarselt
TIS-1 andmekvaliteeti. [5]

Haigekassale esitatakse andmeid ravijuhu pohiselt, kuid selles andmebaasis voib
ihe ravijuhu raames olla esitatud dokumentatsioon mitu korda (vt Lisa 3.a). Ter-
vise infosiisteemi on tervishoiu teenuste osutamised dokumenteeritud ka ravijuh-
tude pohiselt, kuid seal siisteemis on palju vihem epikriise (vt Lisa 3.b). Erinevalt
tervise infosiisteemist maksab Haigekassa tervishoiuteenuste osutajatele andme-
te esitamise eest raha. Sellest tingituna on Haigekassasse lackunud palju rohkem
andmeid kui tervise infosiisteemi ning see annab pdhjust kahtlustada, et viimasena
mainitud siisteemi on jdetud olulisel mééral andmeid esitamata. Kui aga andmeid
on jaetud dokumenteerimata, siis on oluline statistika tegemisel sellega arvesta-
da ja rakendada vastavaid statistilisi meetodeid. Vastasel juhul tehakse puudulike
andmete pOhjal reaalsele olukorrale mittevastavad jireldused. [5] Seetottu tuleb
enne iihele siisteemile iileminekut kindlaks teha, et sinna esitatakse koik vajalikud
andmed.

Kuna Haigekassasse esitatakse rohkem andmeid, siis on seda valitud analiiiisi
jaoks ja statistika tegemine digustatud just sinna lackuvate andmete pdohjal. Kuid
ka sellesse siisteemi esitatavad andmed pole tdielikud. Seetottu soovib TAI Hai-
gekassale laekuvaid andmeid tédiustada kasutades tervise infosiisteemi andmeid.
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2.1 Eesti Haigekassa andmebaas

Avalik-digusliku Eesti Haigekassa tidhtsaim iilesanne on korraldada ravikindlus-
tust, et voimaldada kindlustatud isikutele saada tervishoiteenust Haigekassa ra-
vikindlustuse hiivitise eest. Institutsiooni iilesanneteks on veel aidata kaasa ka
ravistandardite ja ravijuhiste koostamisele, motiveerida tervishoiuasutusi arenda-
ma tervishoiuteenuste kvaliteeti, korraldada ravikindlustust ja Haigekassat puu-
dutavate vilislepingute tditmist; osaleda tervishoiu planeerimisel; avaldada arva-
must Haigekassa ja ravikindlustusega seotud digusaktide ja vilislepingute eelndu-
de kohta ning anda ndu ravikindlustusega seonduvates kiisimustes. Lisaks sellele
kogub Haigekassa tervishoiuteenust osutavatelt asutustelt ravijuhtude raviarvete
kohta dokumentatsioone, et saada paremat iilevaadet ravikindlustuste kohta. (vt
Lisa 3.a) [5]

Haigekassa ravikindlustuse andmekogust on antud bakalaureusetods kasutatud
jargnevaid andmeid:

o ttokood_HK - tervishoiuteenuse osutaja driregistri kood (nt 90003434);
ID_HK - isikut eristav unikaalne kood (mitte isikukood) (nt 10734533);
sugu_HK — isiku sugu (Mees/Naine);
vanus_HK — isiku vanus tervishoiuteenuse saamise ajal (nt 34, 81);
mk_HK — isiku elukoht maakonna tasemel tervishoiuteenuse saamise ajal
(nt “Jarvamaa”, “Viljandimaa”, “vélismaa”);
pohidgn_HK — raviarvel olev pohi- ja kaasuv diagnoos RHK-10 haiguste
klassifikatsiooni jirgi (nt “S00.017);

e valispohjus_HK — raviarvel olev vilispohjuse kood RHK-10 haiguste klas-
sifikatsiooni jirgi (nt “W00.017);

algus_HK - raviarve alguse kuupéev (pp/kk/aaaa);

lopp_HK — raviarve 16pu kuupiev (pp/kk/aaaa);

summa_HK — raviarve summa eurodes (nt 215 voi 2125);

emo_HK — erakorralise meditsiini osakonna abi (jah/ei);

tuup_HK — tervishoiuteenuse tiilip (ambulatoorne/statsionaarne);
valtimatu_HK - viltimatu abi (jah/ei);

ravikindl_HK — patsiendi ravikindlustuse olemasolu (jah/ei).

Haigekassas genereeritakse raviarvete piires patsiendile vanus isikukoodi pdhjal,
kuid koigile ravikindlustuseta ravitavatele on vanus jdetud arvutamata. PGhjus on
selles, et Haigekassas genereeritakse patsiendile automaatselt vanus isikukoodist
ja kuna ravikindlustuseta inimesed on enamjaolt vilismaalased, siis nende isiku-
koodide eripdrade tottu on otsustatud vanust ravikindlustuseta inimestele mitte ge-
nereerida. Kvaliteetse statistika tegemiseks on aga oluline teada vdoimalikult palju
informatsiooni patsientide kohta.
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Kokku oli Haigekassa andmebaasis 2016. aasta kohta vigastusi sisaldavate and-
mete hulgas 294 744 raviarvet.

2.2 Tervise infosiisteem ehk Digilugu

Aastal 2008 loodud tervise infosiisteem (TIS) ehk Digilugu, mida haldab ja arendab
Tervise ja Heaolu Infosiisteemide Keskus (TEHIK), on erinevaid lahendusi hol-

mav tervishoiusektori koostoomudel, mille iiheks oluliseks osaks on riigi infosiis-

teemi kuuluv andmekogu. Sellega liidestunud tervishoiuasutused saadavad sin-

na haiguslugude kokkuvdtteid (ehk epikriise) ning teisi meditsiinidokumente, et

vahetada omavahel teavet. TIS-is toodeldakse tervishoiuvaldkonnaga seotud and-

meid, muuhulgas tervislikku seisundit kajastavate registrite pidamiseks ja tervi-

sestatistika tegemiseks. Tervise infosiisteemi vastutav tootleja on Sotsiaalminis-

teerium ning volitatud to6tleja Tervise ja Heaolu Infosiisteemide Keskus. (vt Lisa

3.b) [5]

Tervise infosiisteemist on antud bakalaureusetoos kasutatud jargnevaid andmeid:

ttokood_TIS — tervishoiuteenuse osutaja driregistri kood (nt 90003434);
doknr_TIS — epikriise eristav unikaalne kood (nt 603114342);

ID_TIS — isikut eristav unikaalne kood (mitte isikukood) (nt 476756325);
sugu_TIS — isiku sugu (Mees/Naine);

vanus_TIS — isiku vanus tervishoiuteenuse saamise ajal (nt 34, 81);
mk_TIS — isiku elukoht maakonna tasemel tervishoiuteenuse saamise ajal
(nt “Jarvamaa”, “Viljandimaa”, “vélismaa”);

pohidgn_TIS — epikriisil olev pohi- ja kaasuv diagnoos RHK-10 haiguste
klassifikatsiooni jdrgi (nt “S00.017);

o valispohjusl_TIS, valispohjus2_TIS, ... —epikriisil olevad vilispdhjused RHK-
10 haiguste klassifikatsiooni jédrgi (nt “W00.017);

algus_TIS — ravijuhu alguse kuupiev (pp/kk/aaaa);

lopp_TIS — ravijuhu 16pu kuupédev (pp/kk/aaaa);

tuup_TIS — teenuse osutamise viis (ambulatoorne/statsionaarne);
valtimatu_TIS — erakorraline abi (jah/ei);

ravikindl_TIS — patsiendi ravikindlustuse olemasolu (jah/ei);

Tervise infosiisteemi on patsientidele vanus arvutatud isikukoodist voi voetud ars-
tide poolt késitsi sisestatud andmetest. Seega vanuse véirtus leidub kdoikidel pat-
sientidel. SeetOttu on otsustatud kasutada just tervise infosiisteemi andmeid Hai-
gekassa andmete tdiustamiseks.
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2016. aastal oli tervise infosiisteemi vigastuste kohta andmebaasi saadetud 186 283
ravijuhu dokumenti.

2.3 RHK-10 koodid

RHK-10 haiguste klassifikatsiooni vdib defineerida kui jaotiste siisteemi, millesse
haigused (vO1 haiguste nimetused) on méératud vastavalt kehtestatud kriteeriumi-
tele. RHK-10 peamiseks eesmérgiks on voimaldada eri aegadel kogutud suremuse
ja haigestumuse andmete siistemaatiline registreerimine, analiilisimine, interpre-
teerimine ja vordlemine. Seda klassifikatsiooni kasutatakse haiguste diagnooside
ja muude terviseprobleemide iilekandmiseks sonadest tirkkoodi. See voimaldab
andmete holpsat sdilitamist, otsingut ja analiilisi ka rahvusvahelisel tasandil. [3]

Kéesolevas bakalaureusetoos on vaatluse alla voetud ainult need ravijuhud, mis on
seotud vigastustega. Selleks on vilja sorteeritud ainult nende ravijuhtude andmeid,
mille haigust tekitanud vilispohjused algavad RHK koodides tihega “V™, “WW”,
“X” voi “Y” voi mille pohidiagnoosi RHK kood algab tihega “S” voi “17.

RHK-10 klassifikatsiooni jérgi paiknevad pohidiagnoosi koodide “S00-7"98” all
vigastused, miirgitused ja teatavad muud vilispOhjuste toime tagajirjed. Imputee-
rimise jaoks on need omakorda jaotatud mitteldikuvatesse gruppidesse:

e pea- ja kehapiirkonna vigastused;

e kitepiirkonna vigastused;

e jalapiirkonna vigastused;

e muud tidpsustamata piirkonna ja muud liiki vigastused voi tiisistused

(vt Lisa 1). [3]

Vilispohjuse koodide “V01-Y 98" all on haigestumise ja surma vélispohjused.
Tdhega “V” algavate vilispohjuste koodide all paiknevad tipsemalt soidukion-
netuses vigastuse saanud patsientide ravijuhtude andmed. Tahega “W” algavate
vilispohjuste koodidega on eraldatud fiiiisikaliste faktorite poolt pShjustatud vi-
gastuste ravijuhud (nt kukkumised, elekter jms). “X00-Y 34”-ga on vilja toodud
erinevatest loodusnéhtustest ja muudest teguritest pohjustatud vigastuse andmed
(nt tuli, pdletused, miirgitused, jms). Koodide “Y 35-Y98” all asuvad aga koik ini-
meste ja muudest faktoritest pohjustatud vigastuste andmed. Vastavalt eelnevale
kirjeldusele on vélispdhjuste koodid &dra grupeeritud (vt Lisa 2). [3]
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3 ANDMETE UHENDAMINE

Bakalaureusetoo esimeseks sammuks oli Haigekassa ja TIS andmeesituse siis-
teemidesse laekunud ravijuhtude dokumentatsioonide omavaheline iihendamine.
Peamiseks probleemiks osutus see, et samad patsiendid olid erinevate ID koodi-
dega erinevates andmestikes. Probleemi pohjustas erinev patsiendi ID koodi gene-
reerimise algoritm Eesti Haigekassa ja TIS-i andmebaasides. Kuna Tervise Aren-
gu Instituut ei ole ametlikult riikliku statistika teostaja, siis neil ei ole digust saada
ithesuguste ID-koodidega patsientide andmeid, sest Andmekaitse Inspektsiooni
pohimotete jirgi on tegemist andmete lekkega. Seetdttu polnud kahjuks haiguslu-
gusid vdoimalik mdlemast andmebaasist ithendada patsiendi ID-koodide pShjal.

Selleks, et iihendamise protsessi siiski 1dbi viia, tiritati ravijuhtude dokumenti eri-
nevatest andmestikest iihendada jargnevate tunnuste pohjal:
e tervishoiuteenuse osutaja driregistri kood (ttokood);
isiku sugu (sugu);
isiku vanus (vanus);
isiku elukoht maakonna tasemel tervishoiuteenuse saamise ajal (mk);
ravijuhul olevad pohi- ja kaasuvad diagnoosid (pohidgn);
ravijuhul olevad vilispdhjused (valispohjus);
ravijuhu alguse kuupiev (algus);
ravijuhu 16pu kuupiev (lopp);
tervishoiuteenuse tiitip (fuup);
viltimatu abi (jah/ei) (valtimatu);
patsiendi ravikindlustuse olemasolu (ravikindl).

Andmete esialgse analiiiisi tulemusena avastati, et nii Haigekassas kui ka tervi-
se infosiisteemi vigastusjuhtumite andmetes esineb palju duplikate vaadeldavate
tunnuste pohjal. Antud analiiiisis kasutati rakendustarkvara STATA funktsiooni
Merge, mis ei lubanud korduvaid andmeid ithendada. Ulesande lihtsustamise ees-
mirgil voeti TAI tervisestatistika osakonna koosolekul analiiiitikute poolt vastu
otsus, et igat kombinatsiooni katsetades ithendatakse omavahel ainult selliseid ra-
vijuhte, mis on vastava vaadeldava kombinatsiooni pdhjal unikaalsed.

Enne vaatluste {thendamist uuriti Haigekassa andmetest, millistel ravikindlustuse-
ta patsientidel on vastava ID-koodi pohjal mone muu raviarve korral vanuse véér-
tus olemas. Tédpsemate iihendamise tulemuste saamise eesméirgil omistati selliste-
le raviarvetele ajutiselt olemasolevate andmetega raviarvelt patsiendi vanuse viir-
tus.
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3.1 Sisestusvead ja nendega arvestamine

Uheks hiipoteesiks, mida sooviti ka kontrollida andmete {ihendamisega oli see,
et arstid teevad andmete sisestamisel vigu ehk sisestavad andmeid sama ravijuhu
kohta molemasse siisteemi erinevalt (viddrtused on erinevad voi on viirtus iihte
siisteemi esitatud ja teise mitte). Vastavate erinevuste ja isedrasustega oli tarvis
arvestada, et leida voimalikult paljudele Haigekassa ravikindlustuseta patsientide
ravijuhu vanused tervise infosiisteemi andmebaasist.

Vead, mida iihendamise protsessis suudeti avastada (esinesid mdlema siisteemi
andmetes) olid jargmised:

e isiku elukoht maakonna tasemel tervishoiuteenuse saamise ajal on erinev

vOi puudu;

e ravijuhul olev pdhidiagnoosi kood sisestatud erinevalt voi jdetud mirkima-
ta;
ravijuhul olevad vélispdhjuse kood sisetatud erinevalt voi jaetud mérkimata;
ravijuhu alguse kuupdeva muutus;
ravijuhu 16pu kuupideva muutus;
isiku vanuse muutus, kui ravijuht on erinevate kuupdevadega;
tervishoiuteenuse tiitip on méératud erinevalt;
viltimatu abi on miiratud erinevalt voi jaetud mirkimata;
patsiendi ravikindlustuse olemasolu on erinev.

Uhendamise protsessis pandi tihele, et mida rohkem arvestada arstide poolt tehtava-
te vigadega, seda rohkem esineb {ihendatud andmete hulgas sellist olukorda, kus
ithest andmestikust on iithele ID-koodile seatud vastavusse teise andmestiku kaks
erinevat ID-koodi. Seetottu oli tarvis vilja valida kdige moistlikumad vigade esi-
nemise kombinatsioonid, mida ithendamise protsessis arvestada.

Selleks, et ithendamise protsessis kdige mdistlikumad kombinatsioonid vélja vali-
da, moodustati meeskond, kuhu kuulusid Tervise Arengu Instituudi tervisestatis-
tika osakonna vanemanaliiiitikud ja analiiitikud.

3.2 Andmebaaside vaatluste ithendamine

Kokkuvdéttes otsustati 187 erineva kombinatsiooni kasuks (vt Lisa 4). Vaadeldava-
te kombinatsioonide korral lubati teatud tunnustel erineda ithendamise protsessis,
kuna eeldati, et arstid voisid teha vigu andmete sisestamisel.
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Uhendamise protsessis avastati, et arstid vdisid esitada dokumentatsiooni iihe ja
sama ravijuhu kohta erineval ajal ehk iihte siisteemidest hiljem teisest. Uheskoos
TAI tervisestatistika osakonna meeskonnaliikmetega voeti vastu otsus méérata
maksimaalseks lubatud ajavahemikuks kahe iihe ja sama epikriisi vahel 30 pie-
va.

Uhendamise protsessis avastati, et kui lubati tunnusel vanus erineda koikide Hai-
gekassa ravijuhtude korral, siis iihendamises vdis tekkida selliseid vigu, kus nii-
teks iihildus tihe andmebaasi 17-aastase ja teise andmestiku 80-aastase patsiendi
ravijuht. SeetOttu voeti tihiselt vastu otsus lubada patsiendi vanusetunnusel erineda
ainult Haigekassa vanuse védrtuseta inimeste ravijuhtudel (vt Lisa 4 “(vanusega)”,
“vanus puudub”).

Uhendamisel arvestati veel infoga, et epikriisil pannakse patsiendi vanus vastavalt
ravijuhtumi alguskuupievale. Kui aga epikriis esitati iihte siisteemidest hiljem kui
teise, siis vOis inimene vaadeldaval perioodil saada ka aasta vanemaks (vt Lisa 4
juhud “156-171" ja “184-187" “vanus £1”)

Uhendamise tulemusena iihendus mélemast andmebaasist 157 620 vaatlust. Ter-
vise infosiisteemist jdi tthendamata 28 663 vaatlust ja Haigekassa andmebaasist
jdi vasteta 137 124 vaatlust.

3.3 Naiteid ithendatud ridadest

Jargnevates niidetes kasutatud andmed on ithendamise protsessi kirjeldamise jaoks
vilja moeldud ega vasta reaalsusele, kuna bakalaureusetoos on kasutatud delikaat-
seid isikuandmeid. Jargnevates nédidetes on iihe objekti andmed jagunenud kahele
reale.

Naiide 1

Oletame, et Haigekassa vigastuse andmeid sisaldavas andmebaasis on vaatlus
jdrgmine

ttokood _HK |ID_HK tuup HK vanus_ HK sugu_HK mk_HK pohidgn_HK |valispohjus_HK
50001479 11436453 |Statsionaarne 77 |Mees Jarvamaa 572.08 W10.01
algus HK lopp_HK valtimatu_HK |ravikindl HK |ravijuhte HK |summa_HK |emo HK
11.11.2016| 12.11.2016|Jah Jah 1 4003 |a
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ja vastavalt tervise infosiisteemi andmestikus on objekt

ttokood_TIS |ID_TIS tuup TIS vanus_TIS sugu TIS mk_TIS pohidgn_TIS |valispohjus1_TIS
950001479 476756325 |5tatsionaarne 77| Mees Jarvamaa 572.08 W10.01
algus_TIS lopp_TIS valtimatu_TIS |ravikindl_TIS |doknr_TIS
11.11.2016 12.11.2016|Jah Jah 663395369

Liabiproovitud kombinatsioonide pdhjal oleksid vastavad vaatlused tihendunud 1.0
juhu pohjal (vt Lisa 4).

Niide 2

Kui meil on antud Haigekassa andmebaasis vaatlus

juhu 5.2 pdhjal (vt Lisa 4).

Niide 3

ttokood _HK |ID_HK tuup HK vanus HK sugu_ HK mk_HK pohidgn_HK |valispohjus HK
50001458 10083912 |5tatsionaarne 0| Naine Tartumaa T84.0 Y83.1
algus_HK lopp_HK valtimatu_HK |ravikindl_HK |ravijuhte HK |summa_HK |[emo HK
15.02.2016 15.02.2016 |Jah Jah 1 339|
siis see oleks ithendunud TIS andmebaasi vaatlusega
ttokood_TIS |ID_TIS tuup_TIS vanus_TIS sugu_TIS mk_TIS pohidgn_TIS |valispohjus3_TIS
300014338 454357373 (Statsionaarne 0|MNaine Tartumaa T34.0 Y¥83.19
algus_TIS lopp_TIS valtimatu_TIS |ravikindl_TIS |doknr_TIS
15.02.2016 15.02.2016(. Jah 623539687

Kui meil on antud ravikindlustuseta patsiendi vaatlus Haigekassa andmebaasis

juhu 6.2 pohjal (vt Lisa 4).
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ttokood _HK |ID_HK tuup HK vanus HEK sugu HK mk_HK pohidgn_HK |valispohjus HK
90004587 11352739 |Statsionaarne .| Naine Villandimaa [S06.6 W19.48
algus_HK lopp_HK valtimatu_HK |ravikindl_HK |ravijuhte HK |summa_HK |[emo_ HK
11.09.2016 17.09.2016 |8 E 1 747|jah
siis see oleks ithendunud TIS andmebaasi vaatlusega
ttokood _TIS |ID_TIS tuup_TIS vanus_TIS sugu_TIS mk_TIS pohidgn_TIS |valispohjus2_TIS
90004587 1990122244 |5tatsionaarne 34| Naine Viljandimaa |506.6 Ww15.49
algus_TIS lopp_TIS valtimatu_TI5 |ravikindl_TIS |doknr_TIS
11.09.2016 17.09.2016|. Ei 630630987




Niide 4

Haigekassa andmebaasi vaatlus

juhu 156.1 pohjal (vt Lisa 4).
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ttokood _HK |ID_HK tuup HK vanus HK sugu_ HK mk_HK pohidgn_HK |valispohjus HK
50001478 11471609 |Statsionaarne 16| Mees Tartumaa 553.49 W31.01
algus_HK lopp_HK valtimatu_HK |ravikindl_HK |ravijuhte HK |summa_HK |[emo HK
24.03.2016| 24.03.2016(Jah Jah 1 100|&
oleks tihendunud TIS andmebaasi vaatlusega
ttokood_TIS |ID_TIS tuup_TIS vanus_TIS sugu_TIS mk_TIS pohidgn_TIS |valispohjus1_TIS
90001478| 1729907619 |5tatsionaarne 15| Mees Tartumaa 553.40 W51.01
algus_TIS lopp_TIS valtimatu_TIS |ravikindl_TIS |doknr_TIS
17.03.2016 24.03.2016|Jah Jah 541166758




4 IMPUTEERIMINE

Haigekassa ravikindlustuseta patsientide raviarvetele omistati tervise infosiistee-
mist saadud vanuse viirtused. Uhendamise protsessis suudeti leida vanused 5633
ravikindlustuseta patsiendi raviarvele ja vanuseta jdid 3515 raviarvet.

Imputeerimiseks kasutati kolme erinevat viisi: tildist juhuslikku Hot-Deck omis-
tust, ldhima naabri imputeerimist ning juhuslikku Hot-Deck omistust klassis kom-
bineerituna ldhima naabri imputeerimisega. Viimasena mainitud meetodi korral
esines probleeme, kuna objektide grupeerimisel tekkis selliseid doonorgruppe,
kus iihelgi vaatlusel ei leidunud vanuse viirtust. Rakendustarkvara R “VIM”-
pakett omistas sellistele vaatlustele vanuse 1, mis polnud Tervise Arengu Ins-
tituudi analiiiitikute arvates dige tegutsemisviis. Tithjadesse doonorgruppidesse
sattunud vaatluste jaoks otsustati seetdttu kasutada 1ihima naabri imputeerimis-
meetodit iile kogu andmestiku. (vt Lisa 7)

Tervise Arengu Instituudi analiiiitikute ja vanemanaliiiitikute meeskond otsustas
eksperthinnanguna imputeerimise protsessi kaasata algupirasena jargnevaid tun-
nuseid:

e fuup — tervishoiuteenuse tiitip (1-“ambulatoorne”, 2-*“statsionaarne’);

e sugu — patsiendi sugu (1-“Mees”, 2-“Naine”);

e vanus — patsiendi vanus (tdisarvuline viirtus).

Lisaks otsustati imputeerimiseks luua jiargnevad tunnused (vt Lisa 5):
e perearst — kas tegemist oli perearsti vastuvotuga vOi suurema raviasutuse
vastuvotuga (0-“suurem raviasutus”, 1-“perearst”);
e summa_ryhm — patsiendi raviarve summa vahemik (*...-100”, “101-2007,

“201-..7);

e pohidgn_grupp —ravijuhu pohidiagnoosi koodi grupp RHK-10 jirgi (vt Lisa
1);

e valispohjus_grupp — ravijuhu vélispShjuse koodi grupp RHK-10 jérgi (vt
Lisa 2);

e kp_vahe_ryhm — patsiendi ravijuhu kestus pdevades vahemikuna (“<=0",
‘60_597’ 4‘6_10’9’ ‘4>10”);
e algus_kuu —raviarve alguskuupieva kuu (1-* jaanuar”, ..., 12-“detsember”).

Imputeerimisest jéeti vélja jargmised tunnused:
e valtimatu — kas tegemist oli véltimatu abi ostamisega voi mitte (0-“Ei”, 1-
“Jah”);
e emo — kas tegemist oli erakorralise meditsiini osakonna abi ostamisega vOi
mitte (0-“Ei”, 1-“Jah”);
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e mk — patsiendi elukoht raviteenuse saamise ajal;
e [opp — raviarve I6pu kuupdiev.

Tunnused valtimatu ja emo jéaeti imputeerimisest vélja seetottu, et vanemanaliiiiti-
kute eksperthinnangu pdhjal tervishoiuteenuse osutajad ei sisesta antud tunnuste
védrtusi hoolikalt. Tunnus mk ei voetud imputeerimise protsessi, sest eksperthin-
nangu pohjal otsustati, et inimese elukohast ei soltu vigastuse vilispohjustaja liik,
patsiendi sugu ega vanus. Lisaks sellele vaadeldava tunnuse véartusi oli Haige-
kassa andmebaasi vihe sisestatud. Tunnust lopp ei kasutatud imputeerimisel, sest
protsessi oli juba kaasatud tunnused algus_kuu ja kp_vahe_ryhm.

Kokkuvdttes esines ravikindlustuseta patsientide andmetes puuduvaid viirtusi vi-
lispdhjuste koodides 9, soo viirtustes 37 ja vanuse vidirtustes 3515. Imputeeri-
mise protsessis otsustati esmalt imputeerida vélispdhjuste grupi tunnused, siis soo
vidrtused ja 1opuks vanuse viirtused. Iga jargneva tunnuse imputeerimisel voeti
kasutusele ka eelmise tunnuse imputeerimisel saadud tulemused.

4.1 Andmete eelnev analiiiis

Tunnuse imputeerimiseks otsustati kasutada ainult neid abitunnuseid, millel esi-
neks olemasolevate andmete pohjal imputeeritava tunnusega statistiline seos. Kies-
olevas bakalaureusetdos on kasutatud statistiliste seoste uurimiseks y>-teste ja T-
teste ning need on ldbiviidud kasutades rakendustarkvara R. Olulisuse nivooks on
voetud o = 0.05.

Tunnuse valispohjus_grupp seoseid abitunnustega uuriti ainult kasutades -teste,
sest tegemist on nominaaltunnusega (vt Lisa 6.a). Lopptulemuseks saadi vaadel-
dava tunnuse imputeerimiseks jirgmised tunnused:
o fuup
kp_vahe_ryhm
summa_ryhm
algus_kuu
pohidgn_grupp
perearst

Tunnuse sugu seoseid abitunnustega uuriti ainult kasutades y>-teste, sest tegemist
on binaarse tunnusega (vt Lisa 6.b). Lopptulemuseks saadi vaadeldava tunnuse
imputeerimiseks jairgmised tunnused:

o summa_ryhm

e pohidgn_grupp
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Pideva tunnuse vanus seoseid nominaalsete abitunnustega, millel esineb kaks vaér-
tust, uuriti kasutades T-teste ja suurema arvu voimalike védrtustega tunnuste kor-
ral kasutades y2-teste. Viimasena mainitud testi liibiviimseks moodustati tunnus
vanusryhm (vt Lisa 6.c). Lopptulemuseks saadi tunnuse vanus imputeerimiseks
jargmised tunnused:

tuup

kp_vahe_ryhm

summa_ryhm

algus_kuu

sugu

pohidgn_grupp

valispohjus_grupp

4.2 Imputeerimise tulemused

Imputeerimine on 1ibi viidud kasutades rakendustarkvara R kasutades paketti “VIM”
(vt Lisa 7).

4.2.1 Vigastuste vilispohjuse grupitunnuse imputeerimise tulemused

Tunnusel valispohjus_grupp oli puuduvaid viirtusi kokku 9. Imputeeritud grup-
pide kirjeldusi on vdimalik vaadata Lisast 2.

Tabel 1. Vigastuste vilispohjuse RHK-10 koodigruppide osakaalud ja imputeeritud vddr-
tuste arv (vt Lisa 8).

| [Gr1 [ G2 |63 [ Gr4 | suM
Uldine juhuslik Hot-Deck meetod | 5.14% | 72.60% | 7.37% | 14.90% | 100.01%
(0) ©) ©) ©)
Lihima naabri meetod 5.14% | 72.58% | 7.38% | 14.92% | 100.00%

0) ®) (D ©0)
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | 5.14% 72.55% | 7.39% 14.90% | 100.00%
ja lahima naabri meetod 0) (5) ) 2)

Olemasolevad andmed \ 5.14% \ 72.57% \ 7.37% \ 14.91% \ 99.99%
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Tabelist 1 on nidha, et imputeerimise tulemused ei anna osakaaludes erinevate
meetodite korral viga erinevaid tulemusi. Voib vilja tuua, et fiitisikaliste faktori-
te poolt pohjustatud vélispohjuste (Gr 2) osakaal on suurenenud iildise juhusliku
Hot-Deck meetodi kui ka lihima naabri meetodi korral — vastavalt 0.03% ja 0.01%
vorra, kus imputeeritud sai juurde vastavalt 9 ja 8 véartust. Soidukidnnetuses saa-
dud vigastuse vilispohjuste (Gr 1) osakaal pole iihegi meetodi korral muutunud,
sest véirtuseid juurde ei imputeeritud. Inimese ja muude faktorite poolt pohjus-
tatud vigastuste vilispohjuste (Gr 4) osakaal on suurenenud ainult juhusliku Hot-
Deck omistus klassis korral (antud tunnuse imputeerimisel ldhima naabri meetodit
kombinatsioonis ei kasutatud, vt Lisa 8) ja seda 0.01% vorra — imputeeriti juur-
de 2 vidrtust. Teiste meetodite korral on selle véirtuse osakaal vihenenud 0.01%
vorra, sest ei lisandunud iihtegi véirtust. Loodusnihtustest ja muudest teguritest
pOhjustatud vigastuste vilispohjuste (Gr 3) osakaal on suurenenud ldhima naabri
meetodi korral 0.01% vorra (imputeeriti juurde 1 viértus) ja juhusliku Hot-Deck
omistus klassis korral 0.02% vorra (lisandus 2 véirtust).

4.2.2 Sootunnuse imputeerimise tulemused
Tunnusel sugu oli puuduvaid viirtusi kokku 37.

Tabel 2. Sugude osakaalud (vt Lisa 8).

Osakaalud
Naised | Mehed
Uldine juhuslik Hot-Deck meetod 16.48% 83.52%
(5) (32)
Lihima naabri meetod 16.43% 83.57%
©0) (37)
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis ja | 16.46% 83.54%
ldhima naabri meetod 3) (34)
Olemasolevad andmed ‘ 16.50% ‘ 83.50% ‘

Tabelist 2 on voimalik ndha, et suuri erinevusi sootunnuse osakaaludes andme-
te imputeerimisel erinevate meetoditega ei esine. Olemasolevate andmete hulgas
oli 16.50% ravijuhtude korral tegemist naissoost patsientidega ja 83.50% juhtu-
dest meessoost patsientidega. Kdikide meetodite korral suurenes meeste osakaal
andmestikus. Ldhima naabri meetodi korral imputeeriti tunnuse sugu vaartuseks
“Mees” koigile 37-le vaatlusele ja meessoost patsientide raviarvete osakaal and-
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mestikus suurenes vastavalt sellele 0.07% vorra. Uldise juhusliku Hot-Deck mee-
todi korral imputeeriti juurde 5 naise ja 32 mehe soo véirtust — vastavalt sellele
suurenes meeste raviarvete osakaal ja vihenes naiste raviarvete osakaal andmes-
tikus 0.02% vorra. Juhusliku Hot-Deck omistuse klassis korral imputeeriti tunnu-
sele sugu 3 vairtust “Naine” ja 34 védrtust “Mees”. Viimasena mainitud véirtuse
osakaal andmestikus suurenes 0.04% vdrra (antud tunnuse imputeerimisel lihima
naabri meetodit ei kasutatud, vt Lisa 8).

4.2.3 Patsiendi vanuse imputeerimise tulemused

Vaadeldavates andmetes eksisteerisid patsiendi vanused 5633 raviarvel ja vanuseta
olid 3515 raviarvet.

Tabel 3. Vanuse karakteristikud koikide andmete loikes (vt Lisa 8).

Keskmine ‘ Standardh. ‘ Min ‘ Max ‘ Med

Uldine juhuslik Hot-Deck meetod 36.969 11.856 0 94 35
Lihima naabri meetod 36.715 11.862 0 94 35
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | 36.519 11.837 0 94 35
ja lahima naabri meetod

Olemasolevad andmed 36.890 11.858 |0 EES

Erinevate meetodite korral muutusi minimaalse ja maksimaalse vanuse korral ei
esinenud — minimaalseks vanuseks jédi 0, maksimaalseks 94, mis on ka mdistetav,
sest imputeeritakse olemaolevate andmete hulgast (vt ptk 1.2). Vanuste mediaa-
niks jdi koikide meetodite korral 35. Olemasolevate andmete pohjal oli algselt
keskmiseks vanuseks 36.890 aastat ja tunnuse hajuvuseks 11.858. Tabelist 3 on
niha, et suuri erinevusi imputeeritud andmete vahel ei esine. Imputeeritava tun-
nuse hajuvus on suurenenud ainult Iihima naabri meetodi korral, kuid seda koi-
gest 0.004 vorra. Keskmine vanus on tdusnud iildise juhusliku Hot-Deck meetodi
korral kuni 36.969 aastani ning vdhenenud iilejaanud meetodite korral — ldhima
naabri meetodi korral 36.715 aastani ja juhusliku Hot-Deck omistus klassis korral
kombineerituna ldhima naabri meetodiga 36.519 aastani.
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Meetodite vordlus vanuse imputeerimisel
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Joonis 1. Vanuste karpdiagramm algses ja loplikes andmestikes peale imputeerimist
(vt Lisa 8).

Karpdiagrammil esitatakse arvkarakteristikutest kvartiilid ja mediaan horisontaal-
joontega, mille otspunktid {ihendatakse vertikaaljoontega. Jooniselt 1 on niha, et
16plikes andmestikes on tunnuse vanus vaadeldavad arvkarakteristikud samad koi-
kide tulemuste korral ja need ei erine algselt olemasolevatest andmetest. Vurrude
tippudes asuvad valimi vaadeldava tunnuse maksimaalsed ja minimaalse véértu-
sed, mis antud juhul on erinevate andmestike korral samuti iisna sarnased. Vilja
vOib tuua, et algsete védirtustega on natukene sarnasemad eelnimetatud karakteris-
tikud just iildise juhusliku Hot-Deck meetodi korral (hot-deck), viikseid erinevusi
esineb grupipohise Hot-Deck meetodi ja ldhima naabri meetodi kombinatsiooni
(hot-deck&knn) ning 1dhima naabri meetodi korral (knn). Punktidega on mérgitud
vaatlused, mis on mediaanist kaugemal kui poolteist kvartiilide vahet. On niha, et
need on jaotunud erinevate meetodite korral samuti tisna sarnaselt.
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Meetodite vordlus vanuse imputeerimisel
- ainult imputeeritud tulemused
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Joonis 2. Vanuse imputeerimistulemuste meetodite vordlus loplikus andmestikus
(vt Lisa 8).

Joonise 2 koostamisel on arvesse voetud ainult imputeeritud vddrtused. Sellelt joo-
niselt on niha, et kdige vdiksema varieeruvusega on raviarvete patsiendi vanuseid
imputeerimisel andnud ldhima naabri meetod (knn). Suuremat tunnuse vanus vaér-
tuste varieeruvust esineb imputeeritud andmetes iildise juhusliku Hot-Deck mee-
todi (hot-deck) ning juhusliku Hot-Deck omistuse klassis ja 1ihima naabri meeto-
di kombinatsiooni (hot-deck &knn) korral imputeeritud andmetes. Tervise Arengu
Instituudi analiititikute prognoosi kohaselt peaksidki ravikindlustuseta patsiendid
kuuluma just sinna vanuserithma, kuhu ldhima naabri meetod vanuseid kdige roh-
kem imputeeris.
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S IMPUTEERIMISMEETODITE KVALITEET

Antud bakalaureusetdds soltub Haigekassa andmebaasis ravikindlustuseta pat-
siendi vanuse olemasolu TIS ja Haigekassa andmete iihendamise kvaliteedist.
Vaadeldavas protsessis voisid ravijuhud jaada ithendamata juhul, kui arst tegi and-
mete sisestamisel olulisi vigu voi kui moned ravijuhtud olid liiga sarnased iihen-
damiseks (tekkisid duplikaadid). Vaadeldavad olukorrad voisid aga juhtuda tiiesti
juhuslikult. Jéarelikult vanuse puudumist voib késitleda kui tédiesti juhuslikku mit-
tevastamist (ingl k Missing Completely at Random (MCAR)). Selle korral ei soltu
uuritav tunnus iihestki abitunnusest ja olemasolevate védrtuste jaotus on sama, mis
puuduvatel viirtustel [2].

Imputeerimismeetodite vordlemiseks selekteeriti ithendatud andmete hulgast need
ravikindlustuseta patsientide raviarved, millel oli olemas koikide tunnuste véér-
tused (vigastuse vilispohjuse koodigrupp, sugu ja vanus). Vaadeldavas peatiikis
viiakse 14bi kaks katset, kus jéetakse esimesel juhul vihemalt 70% ja teisel juhul
vihemalt 50% vanuse vidrtust alles tdiesti juhuslikult (vt Lisa 9.a ja 10.a) ning
viiakse 14bi kdesolevas bakalaureusetoos kasutatavatel meetoditel imputeerimised
(vt Lisa 9.b ja 10.b). Saadud imputeerimistulemusi vorreldakse algsete védrtuste-
ga ja vastavalt tulemuste analiiiisile valitakse vilja parim imputeerimismeetod.

On vaadeldud ka ainult imputeeritud tulemuste véértusi ehk kui suur oli vahe pat-
siendi tegeliku vanusega. Selleks on eraldatud ainult need read, millele vanuse
vidrtus imputeeriti ja ithendatud vaatlused algsete andmetega. Uhendatud andme-
tes loodi tunnus vanusevahe, mis niitab, kui suur oli imputeerimistulemuse vahe
tegelikust védrtusest (vt Lisa 9.c ja 10.c).

Imputeerimismeetodite headuses veendumiseks viidi 14bi kokku 100 simulatsioo-
ni, kus esimesel juhul imputeeriti 100 korda meetoditega ravijuhtude patsientidele
vanused iihtedele ja samadele andmetele. Teisel juhul viidi enne igat simulatsiooni
sammu lébi vastavalt 70% ja 50% andmete allesjdtmine, nii et igal sammul kasu-
tati imputeerimismeetodeid erinevatel algandmetel. (vt Lisa 9.d ja 9.d) Saadud
tulemusi analiitisiti karpdiagrammide baasil (vt Lisa 9.e ja 10.e).
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5.1 Imputeerimise kvaliteet 70% info olemasolu korral

Tabelis 4 on vilja toodud 30% puuduvate andmete imputeerimisel saadud tule-
muste karakteristikuid.

Tabel 4. Vanuse karakteristikud koikide andmete loikes (vt Lisa 9.c).

Keskmine ‘ Standardh. ‘ Min ‘ Max ‘ Med ‘

Uldine juhuslik Hot-Deck meetod 37.200 12.009 0 94 36
Ldhima naabri meetod 36.942 12.020 0 94 35
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | 37.126 12.002 0 94 36
ja lahima naabri meetod

| Tegelik 36.897 11.858 |0 ERER

Tabelist 4 on nidha, et iildise juhusliku Hot-Deck ning doonorgrupipdhise Hot-
Deck meetodi ja 1dhima naabri meetodi kombinatsiooni korral on vanuse mediaan
erinev tegelikkusest — 35 asemel on see 36. Vanuse miinimumid ja maksimumid
on jaanud muutumatuks, sest vddrtuseid imputeeritakse olemasolevatest andme-
test (vt ptk 1.2) ning kui maksimaalseid ja minimaalseid véértuseid ei kustutatud,
siis need jddvad samaks ka imputeeritud andmetes. Tabelist on veel niha, et iga
imputeerimismeetodi korral on vaadeldava tunnuse vanus hajuvus suurenenud.
Selline olukord on ilmselt tingitud sellest, et doonoripdhiste imputeerimismee-
toditega voib kaasneda imputeerimisnihe (vt ptk 1.3), mis suurendab omakorda
standardhilvet. Tegelik keskmine vanus oli 36.897 aastat ja suuri muutusi impu-
teerimisel vaadeldava karakteristiku viirtuses ei esinenud. Kodige tdpsema kesk-
mise andsid lihima naabri meetodiga imputeeritud andmed — 36.942. Uldise ju-
husliku Hot-Deck meetodi ning juhusliku doonorgrupipdhise Hot-Deck ja ldhima
naabri meetodi kombinatsiooni korral tuli andmete keskmine vanus iile 37 aasta —
vastavalt 37.200 ja 37.126.
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Meetodite vordlus vanuse imputeerimisel

o o] o] o
o] e} e}
2] 2] 2] g
21 % g
oo
o | | | |
© i i | i
w | | | i
0 1 1 1 1
[ | 1 1 |
M
= 2 4
o | i : i :
™ i : i i
O = ﬁi’)_ o] @
I I I I
hot-deck  hot-deck&knn knn tegelik
Meetod

Joonis 3. Vanuse imputeerimistulemuste karpdiagramm koikide andmete loikes
(vt Lisa 9.c).

Joonise 3 karpdiagrammilt on niiha, et erilisi erinevusi imputeerimismeetodite tu-
lemuste vahel ei esine. Erinevate meetodite korral on tunnuse vanus kvartiilid ja
mediaan tulnud kiill samad, kuid viikeseid erinevusi esineb eelkdige valimite mi-
nimaalsetetes ja maksimaalsetes véirtustes, mille korral on kdige parema tulemu-
se andnud ldhima naabri meetod (knn). Uldise Hot-Deck meetodi (hot-deck) korral
on valimi maksimaalne viirtus veidi suurenenud. Grupipdhise Hot-Deck meeto-
di ja 1dhima naabri meetodi kombinatsiooni (hot-deck&knn) korral on nii valimi
tunnuse vanus maksimaalne viirtus suurenenud kui ka minimaalne viirtus vihe-
nenud. Punktidega mérgitud vaatlused, mis on mediaanist kaugemal kui poolteist
kvartiilide vahet, on jaotunud erinevate meetodite korral lisna sarnaselt.
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Tabelis 5 on vilja toodud 30% puuduvate andmete imputeerimisel saadud vanuste
erinevuste karakteristikuid. Tulemusi on vaadeldud ainult imputeeritud andmete
16ikes.

Tabel 5. Imputeerimistulemuste ja tegelike vanuste erinevuse karakteristikud imputeeritud
andmete loikes (vt Lisa 9.c).

Keskmine | Standardh. ‘ Min ‘ Max ‘ Med

|

Uldine juhuslik Hot-Deck meetod | -0.709 16.566 -53 57 -1
Lihima naabri meetod 0.215 16.666 -69 64 0

Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | -0.11 16.426 -69 64 1

ja lahima naabri meetod

Uurides tabelit 5 on vdoimalik niiha, et kdige viiksema keskmise vanuse hinnangu
nihe tuli juhusliku Hot-Deck omistuse korral klassis kombineerituna lihima naabri
meetodiga: —0.11. Kdige suurem nihe —0.709 tuli aga iildise juhusliku Hot-Deck
meetodi korral ja keskmise tulemuse 0.215 andis ldhima naabri meetod. Kdige
suurema vanuse erinevuse varieeruvuse andis aga ldhima naabri meetod ja seda
16.666. Natuke parema tulemuse andsid iildine juhuslik Hot-Deck meetod tule-
musega 16.566 ja grupipdhine juhuslik Hot-Deck omistus kombineerituna 1dhima
naabri meetodiga tulemusega 16.426. Seejuures tasub mainida, et iildise juhusli-
ku Hot-Deck omistuse korral minimaalne ja maksimaalne erinevus on absoluut-
véirtuselt kdige viiksemad — vastavalt —53 ja 57. Ulejisinud kahe meetodi korral
oli minimaalseks vanuste erinevuseks —69 ja maksimaalseks 64. Kdige parema
mediaani andis ldhima naabri meetod, milleks oli 0, iildise juhusliku Hot-Deck
meetodi korral tuli karakteristiku védrtuseks 1 ja kolmandana vaadeldud meetodi
korral tuli selle vdartuseks —1.
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Joonis 4. Imputeerimistulemuste ja tegelike vanuste erinevuse karpdiagramm imputeeri-
tud andmete loikes (vt Lisa 9.c).

Vaadates joonise 4 karpdiagrammi on néha, et tegelike vanuste ja imputeeritud va-
nuste vahede karakteristikud erinevate meetodite korral on iisna sarnased. Punk-
tidena maérgitud vaatluste puhul on niha, et iildise Hot-Deck meetodi (hot-deck)
korral on erindid mitte nii erinevad nagu teiste meetodite puhul (oli néha ka tabe-
list 5).
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5.2 Simulatsioon vihemalt 70% info olemasolu korral

Esimese simuleerimise katse puhul piiiiti imputeerida andmeid erinevate meeto-
ditega iihtedele ja samadele andmetele, st iiks kord oli ldbi viidud 70% andmete
allesjitmine ja peale seda 99 korda imputeeritud andmed (vt Lisa 9.d). Uhe simu-
latsiooni sammuna oli arvesse voetud ka eelmise imputeerimise tulemusi — seega
viidi 14bi kokku 100 simulatsiooni.
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Joonis 5. Meetodite vordlus simuleerimisel (70%) - samad algandmed (vt Lisa 9.d).

Vaadates joonist 5 on vdimalik néha, et ldhima naabri meetod (knn) annab igal
simulatsiooni sammul sama tulemuse. Pohjus vdib olla selles, et imputeerimisel
omistatakse puuduvatele védrtustele alati samade naabrite viirtused (vt ptk 1.6).
Vaatamata sellele on vaadeldava imputeerimismeetodiga saadud tulemuste kesk-
miste mediaan koige 1dhemal tegelikule keskmisele (joonisel tdhistatud punase
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joonega). Paremuselt jairgmise tulemuse andis grupipdhine juhuslik Hot-Deck omis-
tus kombineerituna ldhima naabri meetodiga (hot&knn), sest imputeerimise tule-
muste keskmiste kvartiilid ja mediaan on ldhemal kui iildise juhusliku Hot-Deck
meetodi (hot) korral. Kahjuks antud joonise pdhjal polnud vdimalik veel mudelite
paremuse osas otsuseid langetada.

Teise simulatsiooni puhul imputeeriti andmeid igal 99-1 sammul erinevatele alg-
andmetele, st igal imputeerimise katsel oli kustutatud ligikaudu 30% andmeid ja
peale seda imputeeriti andmed erinevate meetoditega (vt Lisa 9.e). Uhe simulat-
siooni sammuna oli ka siin arvesse voetud esimese imputeerimise tulemusi — ji-
relikult tehti kokku 100 simulatsiooni. Antud katse viidi 14bi eesmérgiga uurida
lahemalt 1ihima naabri meetodit.

Meetodite vordlus simuleerimisel (70%) -
erinevad andmed
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Joonis 6. Meetodite vordlus simuleerimisel (70%) - erinevad algandmed (vt Lisa 9.e).
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Jooniselt 6 on vdimalik niha, et ldhima naabri meetod (knn) ja iildine juhuslik
Hot-Deck meetod (hot) annavad kdige paremaid tulemusi, sest vaadeldavate im-
puteerimismeetoditega saadud tulemuste mediaanid on kodige ldhemal tegelikule
keskmisele (joonisel tihistatud punase joonega). Uldise Hot-Deck meetodi korral
on vaadeldava statistiku tilemine kvartiil ja 1dhima naabri meetodi korral alumi-
ne kvartiil lahemal tegelikule viirtusele. Tasub veel vilja tuua, et ldhima naabri
meetodiga imputeeritud tulemuste keskmised on kdige suurema varieeruvusega,
mis pani uurijaid kahtlema vaadeldava meetodi stabiilsuses. Seetdttu vaadelda-
vast katsest tehti jdreldus, et kdige paremaid tulemusi andis just iildine juhus-
lik Hot-Deck omistus. Kdige ebatdpsemad tulemused andis grupipdhine juhuslik
Hot-Deck omistus kombineerituna ldhima naabri meetodiga (hot&knn).
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5.3 Imputeerimise kvaliteet vihemalt 50 % info olemasolu kor-
ral

Tabelis 6 on vilja toodud 50% puuduvate andmete imputeerimisel saadud tule-
muste karakteristikuid.

Tabel 6. Vanuse karakteristikud koikide andmete loikes (vt Lisa 10.c).

Keskmine ‘ Standardh. ‘ Min ‘ Max ‘ Med ‘

Uldine juhuslik Hot-Deck meetod 36.909 11.949 0 94 35
Lahima naabri meetod 37.158 11.761 0 94 36
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | 36.488 12.075 0 94 35
ja lihima naabri meetod

| Tegelik 36.897 11.858 |0 ERER

Tabelist 6 on niha, et lihima naabri meetodi korral vanuse mediaan on erinev te-
gelikkusest — 35 asemel on see 36. Vanuse miinimumid ja maksimumid on jaédnud
muutumatuks. Tegelik tunnuse vanus hajuvus oli 11.858. Tabelist on néha, et 14hi-
ma naabri imputeerimismeetodi korral on vaadeldava karakteristiku hajuvus isegi
vihenenud ning seda 0.097 vorra. Teiste meetodite korral on see tdusnud — iildise
Hot-Deck meetodi korral 0.091 vorra ning juhusliku doonorgrupipdhise Hot-Deck
ja ldhima naabri meetodi kombinatsiooni korral 0.217 vorra. Tegelik keskmine
vanus oli 36.897 aastat ja suuri muutusi imputeerimisel vaadeldava karakteristi-
ku viirtuses ei esinenud. Kdige tdpsema keskmise andsid iildise juhusliku Hot-
Deck meetodiga imputeeritud andmed — 36.909. Ldhima naabri meetodi korral
tuli keskmiseks vanuseks 37.158 ning juhusliku doonorgrupipdhise Hot-Deck ja
lahima naabri meetodi kombinatsiooni korral tuli vaadeldava karakteristiku véér-
tuseks 36.488.
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Joonis 7. Vanuse imputeerimistulemuste karpdiagramm koikide andmete l6ikes
(vt Lisa 10.c).

Joonise 7 karpdiagrammilt on niha, et suuri erinevusi imputeerimistulemuste ka-
rakteristikutes ei esine. Kdikide meetodite korral on tunnuse vanus kvartiilid ja
mediaan tulnud samad, mis tegelike andmete korral. Valimite minimaalsetetes
ja maksimaalsetes tunnuse vanus viirtustes (karpdiagrammide vurrud) on veidi
parema tulemuse andnud ldhima naabri meetod (knn). Uldise Hot-Deck meeto-
di (hot-deck) korral on valimi maksimaalne védrtus suurenenud ja minimaalne
vidrtus vihenenud. Grupipdhise Hot-Deck meetodi ja Iihima naabri meetodi (hot-
deck&knn) korral on tulemused aga paremad kui eelmises katses — valimi vaadel-
dava tunnuse minimaalne vairtus on siiski vihenenud, kuid maksimaalne vairtus
ei erine tegelikkusest enam nii palju. Phjus voib olla selles, et kui puudu oli 50%
andmetest, siis moodustus palju rohkem tiihje gruppe, mistottu rakendati suure-
mal hulgal andmetel siiski ldhima naabri meetodit. See aga parandas saadavaid
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tulemusi. Punktidega mérgitud vaatlused on jaotunud erinevate meetodite korral
iisna sarnaselt.

Tabelis 7 on vilja toodud 50% puuduvate andmete imputeerimisel saadud vanuste
erinevuste karakteristikuid. Tulemusi on vaadeldud ainult imputeeritud andmete
16ikes.

Tabel 7. Imputeerimistulemuste ja tegelike vanuste erinevuse karakteristikud imputeeritud
andmete loikes (vt Lisa 10.c).

‘ Keskmine | Standardh. ‘ Min ‘ Max ‘ Med

Uldine juhuslik Hot-Deck meetod | -0.212 16.839 -63 65 0
Ldhima naabri meetod -0.619 16.128 -69 62 0
Juhuslik Hot-Deck omistus klassis | -0.774 16.606 =72 60 -1
ja lahima naabri meetod

Vaadates tabelit 7 on voimalik niha, et kdige vidiksema keskmise vanuse hinnan-
gu nihe tuli kdesolevas katses iildise juhusliku Hot-Deck omistuse korral: —0.212.
Kdige suurem nihe —0.744 tuli aga grupipohise juhusliku Hot-Deck meetodi kor-
ral kombineerituna ldhima naabri meetodiga ning keskmise tulemuse —0.619 an-
dis 1dhima naabri meetod. Kdige viiksema vanuse erinevuse varieeruvuse andis
ldhima naabri meetod ja seda 16.128. Halvemad tulemused andsid iildine juhus-
lik Hot-Deck meetod tulemusega 16.839 ja grupipdhine juhuslik Hot-Deck omis-
tus kombineerituna lihima naabri meetodiga viirtusega 16.606. Uldise juhusliku
Hot-Deck omistuse korral minimaalne ja maksimaalne vanuste erinevus on —63
ja 65. Lahima naabri meetodi korral vaadeldavate karakteristikute véértusteks olid
vastavalt —69 ja 62 ning kolmandana vaadeldud meetodi korral —72 ja 60. Kdige
parema mediaani andsid iildine juhuslik Hot-Deck ja ldhima naabri meetod, mil-
leks oli 0. Grupipdhise juhusliku Hot-Deck meetodi kombineerituna Idhima naabri
meetodiga korral tuli karakteristiku viirtuseks taaskord —1.
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Joonis 8. Imputeerimistulemuste ja tegelike vanuste erinevuse karpdiagramm imputeeri-
tud andmete loikes (vt Lisa 10.c).

Uurides joonise 8 karpdiagrammi on néha, et tegelike ja imputeeritud vanuste va-
hede karakteristikud on erinevate meetodite korral taaskord iisna sarnased. Gru-
pipohise juhusliku Hot-Deck meetodi kombineerituna 1dhima naabri meetodiga
(hot-deck&knn) ja 1dhima naabri meetod (knn) annavad ka sarnaseid valimi mini-
maalseid ja maksimaalseid viirtuseid. Pohjus voib olla ka selles, et esmalt maini-
tud meetodi korral moodustus palju tithje gruppe, mistottu rakendati suuremal hul-
gal andmetel siiski lzhima naabri meetodit. Uldise Hot-Deck meetodi (hot-deck)
korral on valimi vaadeldava tunnuse maksimaalne véirtus monevorra suurem ja
minimaalne viirtus pisut viiksem kui teiste meetodite korral.
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5.4 Simulatsioon vihemalt 50% info olemasolu korral

Esimese katse puhul piiiiti imputeerida andmeid erinevate meetoditega samadele
andmetele, st iiks kord oli 1dbi viidud 50% andmete allesjitmine ja peale seda
imputeeritud 100 korda andmeid (vt Lisa 10.d). Uhe simulatsiooni sammuna oli
arvesse voetud ka eelmise imputeerimise tulemusi — seega viidi 1dbi kokku 100
simulatsiooni.

Meetodite vordlus simuleerimisel (50%)
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Joonis 9. Meetodite vordlus simuleerimisel (50%) - samad algandmed (vt Lisa 10.d).

Vaadates joonist 9 on vGimalik niha, et 1ihima naabri meetod (knn) annab jéllegi
igal simulatsiooni sammul sama tulemuse, kuna igal sammul omistatakse puudu-
vatele vidrtustele samu vanuseid (vt ptk 1.6). Kdesoleva karpdiagrammi pdhjal
saab viita, et kdige tdpsemaid imputeerimise tulemusi annab iildine juhuslik Hot-
Deck omistus (hot), mille korral vanuste keskmiste mediaan ja kvartiilid on koige
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lahemal tegelikule keskmisele vanusele (mérgitud punase joonega). Grupipdhine
juhuslik Hot-Deck omistus kombineerituna ldhima naabri meetodiga (hot&knn)
annab antud juhul véga ebatédpseid tulemusi. Kahjuks polnud vaadeldava joonise
pohjal vdimalik mudelite headuse osas otsuseid langetada, kuna puudus ka see-
kord hea iilevaade 1dhima naabri meetodi tookindluses.

Teise katse puhul piiiiti imputeerida andmeid igal sammul erinevatele algandme-
tele, st igal imputeerimise katsel oli kustutatud ligikaudu 50% andmeid ja peale
seda imputeeriti andmeid erinevate meetoditega (vt Lisa 10.e). Uhe simulatsiooni
sammuna oli ka siin arvesse voetud esimese imputeerimise tulemusi — jirelikult
viidi 14bi kokku 100 simulatsiooni. Vaadeldav protsess tehti taaskord lédbi selleks,
et ldhemalt uurida 14hima naabri meetodi headust.
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Joonis 10. Meetodite vordlus simuleerimisel (50%) - erinevad algandmed (vt Lisa 10.e).
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Jooniselt 10 on voimalik niha, et 1ahima naabri meetod (knn) on simuleerimisel
andnud koige tdpsema vanuste keskmiste mediaani, sest see statistik on koige
lahemal tegelikule keskmisele (joonisel tidhistatud punase joonega). Paremuselt
jargmise tulemuse on mediaani puhul andnud iildine Hot-Deck meetod ja kodige
halvemaid tulemusi grupipohine juhuslik Hot-Deck omistus kombineerituna lédhi-
ma naabri meetodiga (hot&knn). Veel tasub mainida, et iildise Hot-Deck meetodi
korral on keskmiste kvartiilid tegelikule vanuste keskmisele véirtusele 1ihemal
kui 1dhima naabri meetodi korral. Selle pdhjal otsustati, et ldhima naabri meetod
annab ebastabiilsemaid tulemusi ja mottekam oleks ka siin rakendada just iildist
juhuslikku Hot-Deck omistust.
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KOKKUVOTE

Eesti tervishoiuteenuste osutajad esitavad ravijuhtude kohta dokumentatsiooni mit-
messe erinevasse siisteemi. On otsustatud statistika tegemisel iile minna iihele
andmeesitussiisteemile, milleks on tervise infosiisteem, kuid vaadeldavasse and-
mebaasi saadetakse kahjuks liiga puudulikke andmeid. K&ige pohjalikumalt esita-
takse teenuseosutajate poolt dokumentatsiooni Eesti Haigekassale, sest saadetud
andmete pohjal makstakse neile institutsiooni poolt raha. Seetdttu on otsustatud
antud analiilisis kasutada just viimasena mainitud andmebaasi andmeid.

To60 eesmirgiks oli Haigekassa andmebaasi andmete tdiustamine kasutades lisa-
informatsioonina tervise infosiisteemi andmebaasi esitatud andmeid. To6 pohiline
probleem seisnes selles, et Haigekassa andmete pohjal pole kahjuks vdoimalik teha
taielikku demograafilist statistikat, kuna ravikindlustuseta patsientide raviarvetel
pole mirgitud ravitava inimese vanust.

Analiiiisis kasutatavale andmebaasi ravijuhtude dokumentidele patsiendi vanuse
leidmiseks otsustati ithendada omavahel Haigekassale ja tervise infosiisteemi esi-
tatud andmed. Ulesannet raskendas asjaolu, et kahe andmestiku piires oli iihele ja
samale patsiendile genereeritud erinev ID-kood, mistottu vaadeldavat tunnust ei
saanud ithendamisel kasutada. Tervise Arengu Instituudi (TAI) analiiiitikute mees-
konna poolt vdeti vastu otsus kasutada andmete ithendamiseks teisi andmestikes
leiduvaid tunnuseid. Protsessi kdigus avastati, et tervishoiuteenuste osutajad esi-
tavad molemasse andmebaasi iihe ja sama ravijuhu andmeid erinevalt. Selleks, et
tthendamist siiski ldbi viia, valiti TAI analiiiitikute eksperthinnangu pdhjal vil-
ja 187 erinevat ithendamisel kaasatavate tunnuse kombinatsiooni ja reeglit. Kui
andmetes esines duplikaate ehk iihendamiseks liiga sarnaseid ravijuhte, siis kées-
olevas analiiiisis voeti TAI analiiiitikute poolt vastu otsus selliseid vaatlusi mitte
iihendada. Uhendamise protsessis suudeti leida Haigekassa andmebaasis 5633-le
ravijuhu patsiendile vanus. Patsiendi vanuseta jdi 3515 ravijuhu raviarvet.

Nendele andmetele, millele kahe andmebaasi ithendamise protsessis patsiendi va-
nust ei suudetud leida, otsustati vanused olemasolevate andmete pohjal imputeeri-
da. Selleks kasutati kolme erinevat viisi: iildine juhuslik Hot-Deck meetod, 1dhima
naabri meetod ja doonorgrupipdhine juhuslik Hor-Deck omistus kombineerituna
ldhima naabri meetodiga. Viimasena mainitud meetodi korral rakendati 1dhima
naabri meetodit ainult nende vaatluste korral, mis sattusid sellistesse doonorgrup-
pidesse, kus iihegi ravijuhu korral patsiendi vanust ei leidunud. Kokku esines puu-
duvaid viirtusi vigastuse vilispohjuse diagnoosi liigis (9), soo tunnuses (37) ja
vanuses (3515). Vididrtusi imputeeriti alustades sellest tunnusest, milles esines koi-
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ge vihem puuduvaid viédrtuseid ja iga jargneva tunnuse imputeerimisel kasutati
eelmise imputeerimise tulemusi.

Kahjuks polnud vaadeldavate meetodite paremust voimalik peale imputeerimist
kontrollida. Seetottu otsustati ldbi viia kaks katset, kus esimesel juhul olemasole-
vate andmete hulgast jéeti alles 70% ja teisel juhul 50% tunnuse vanus viirtustest.
Puuduolevatele andmetele viidi algselt vaadeldavate meetoditega ldbi iiks impu-
teerimine. Seejdrel otsustati molemal juhul 1édbi viia kaks erinevat simulatsiooni,
kus esimesel juhul imputeeriti andmeid igal simulatsiooni sammul samadele and-
metele ja teisel juhul viidi 14bi 70% voi 50% andmete selekteerimine iga simulat-
siooni sammu alguses. Esimese variandi puhul ei olnud kahjuks voimalik uurida
lahima naabri meetodi paremust. Kiill aga teise variandi pohjal saadi teada, et
koige stabiilsemaid tulemusi vanuste imputeerimisel annab iildine juhuslik Hot-
Deck meetod. Seetdttu otsustati ka kiesolevas toos rakendada praktikas just selle
meetodiga imputeeritud andmeid.

Edaspidi on Tervise Arengu Instituudil plaanis teha sarnane analiiiis, kuid tahetak-
se Haigekassast ja tervise infosiisteemist taotleda selliseid andmeid, kus mitme
andmestiku piires oleks patsientidele genereeritud ID-koodid iihesuguselt. Jarg-
mises analiilisis soovitakse iihendada omavahel veel ka andmestikes esinevaid
duplikaate, mis antud to6s jdi ekspertide otsuse tottu tegemata.
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LISAD

Lisa 1. Vigastuste pohidiagnoosi koodide selgitused RHK-10 jér-
gi.

Nr | Diagnoosigrupi| Koodide Téihendus

nimetus vahemik

1 Pea- ja keha- S00-S09 | Peavigastused
p%irkonna S10-S19 | Kaelavigastused
vigastused S$20-S29 | Rindkerevigastused

S$S30-5S39 | Kohu, selja alaosa, lillisamba nimmeosa ja vaagna vi-
gastused

2 Kitepiirkonna | S40—-S49 | Ola- ja dlavarrevigastused

vigastused S$50-859 | Kiiiinarpiirkonna- ja kiilinarvarrevigastused
S60-S69 | Randme- ja kiievigastused
3 Jalapiirkonna S70-S79 | Puusa- ja reievigastused

vigastused S80-S89 | Polve- ja siidrevigastused
S90-S99 | Kanna- ja jalavigastused
4 Muud TO0-T07 | Mitut kehapiirkonda haaravad vigastused
tapsustamata TO8-T14 | Kere, jisemete vdi keha tipsustamata piirkonna vi-
piirkon.l}a ja gastused
muud liiki

vigastused TI15-T19 | Loomuliku kehaava kaudu sisenenud vodrkeha toime

v&i tiisistused T20-T25 | Keha vilispinna tipsustatud paikme pdletused ja s66-

vitused
T20-T32 | Péletused ja soovitused
T26-T28 | Silma ning siseelunditega piirdunud pdletused ja s66-

vitused

T29-T32 | Mitme ning tipsustamata kehapiirkonna pdletused ja
soovitused

T33-T35 | Kiilmumused

T36-T50 | Miirgistused rohtude, ravimite ja bioloogiliste ainete-
ga

T51-T65 | Peamiselt mittemeditsiinilise piritoluga ainete toksi-

line toime

T66-T78 | Muude ja tipsustamata vilispohjuste toime

179 Trauma teatavad varajased tiisistused

T80-T88 | Mujal klassifitseerimata kirurgilise ja muu meditsiini-
abi tiisistused

T90-T98 | Vigastuste, miirgistuste ja vilispShjuste toime muude
tagajirgede jadknihud
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Lisa 2. Vigastuste vilispohjuse koodide tihendused RHK-10 jar-

gi.
Nr | Diagnoosigrupi ni- | Koodide Tadhendus
metus vahemik
1 Soidukidnnetuses VOi1-V09 Soidukidnnetuses vigastatud jalakija
saadud vigastuste VIO-V19 Saidukidnnetuses vigastatud jalgrattur
vlispohjused V20-V29 Séidukidnnetuses vigastatud mootorrattur
V30-V39 Soéidukidnnetuses vigastatud kolmerattalisel moo-
torsdidukil sditja
V40-V49 Soidukidnnetuses vigastatud sdiduautosditja
V50-V59 Soidukidnnetuses vigastatud pikapi- vdi veoauto-
sditja
V60-V69 Séidukidnnetuses vigastatud raskeveoautosditja
V70-V79 Saidukidnnetuses vigastatud bussisditja
V80-V89 Muud maismaaliiklus-ja sdidukidnnetused
V90-V94 Veesdidukidnnetused
V95-v97 Kosmose- ja Shusdidukidnnetused
V9§-V99 Muud ja tidpsustamata sdidukidnnetused
2 Fiiiisikaliste faktorite | WOO-W19 Kukkumised
poolt pohjustatud W20-W49 Eluta mehhaanilise jéu toime
V{g,amet,e W50-W64 Elusolendi mehhaanilise jou toime
Vallspohj}lsed W65-W74 Juhuslik uppumine ja vee alla vajumine
(kukkumised, elekter
jms) W75-W84 Muu juhuslik hingamisohustus
W85-W99 Elektrivoolu, kiirguse ja imbritseva Shu ddrmusli-
ke temperatuuride ning rdhu toime
3 Loodusnihtustest ja | X00-X09 Suitsu, tule ja leekide toime
muudest teguritest X10-X19 Kokkupuude kuumuse ja tuliste esemetega
P §hjustatud X20-X29 Kokkupuude miirgiste loomade ja taimedega
vigastusie . X30-X39 Loodusjdudude toime
vilispdhjused (tuli,
poletused, X40-X49 Juhuslik miirgistus kahjulike ainetega ja nende
miirgitused, toime
iilepingutus jms) X50-X57 Ulepingutus, reisimine ja puudusseisundid
X58-X59 Muude ja tipsustamata tegurite juhuslik toime
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Inimese ja muude
faktorite poolt
pohjustatud
vigastuste
vilispdhjused

X60-X84

Tahtlik enesekahjustus

X85-Y09 Riinne

Y10-Y34 Ebaselge tahtlusega siindmus

Y35-Y36 Seaduslik sekkumine ja sdjategevus

Y40-Y59 Ravimisel ebasoodsat toimet avaldavad rohud, ra-
vimid ja bioloogilised ained

Y40-Y84 Kirurgilise v&i muu meditsiiniabi tiisistused

Y60-Y69 Apardused kirurgilise v6i muu meditsiiniabi kor-
ral

Y70-Y82 Diagnoosimisel ja ravimisel kasutatud meditsiini-
liste seadistega seotud dpardused

Y83-Y84 Kirurgilised voi muud meditsiinilised menetlused
patsiendi ebaloomuliku reaktsiooni voi hilise-
ma tiisistuse pohjusena menetluseaegset dpardust
mainimata

Y85-Y89 Haigestumise ja surma vilispdhjuste toime hilis-
nihud

Y90-Y98 Haigestumise ja surma mujal Kklassifitseeritud

pohjustega seotud lisategurid
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Lisa 3. Tervise infosiisteemi ja Haigekassa andmete eripirad.

Lisa 3.a. Haigekassa andmete eripirad.

— T ﬁo gutakse andmeid paremx S
ﬂ)alju rohkem andmeid\( iilevaate saamiseks J ///Vigastuste Kohta
tihe ravijuhtumi kohta v&ib ravikindlustuste kohta/ dmeid palju rohkem

\u
- v / an
W mitu dokumeny — \ 294 744 (2016 a) /

/F erVLShoiuteenuR
[ osutajad on kohust
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/ Ravikindlustuseta
| patsientide raviarvetel |
vanus puudub

e ~ Voimalus esitada iiks
( vigastuse vilispShjus )

\ raviarve kohta /

Palju vihem andm% / Kogutakse andmeld Y -
Uhe ravijuhtumi kohta [ registrite pidamiseks ja Vlgastuste kohta

.. . .| tervisestatistika andrneld palju vihem: )
| tiks dokumentat /
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andmed ~_ - s L
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epikriisidel . -

&5 biciLucy
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\Vigastuse Véilisp(”)hjust/
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Lisa 4. Uhendamise kombinatsioonid.

Juht | Nr | Tunnused, mis voivad erineda Palju
ithendas
1 0 Koik kattub (vanusega) 11 361
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 2
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 23
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
) 0 vanus puudub 382
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
3 0 ravikindl (vanusega) 148
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
4 0 ravikindl; vanus puudub 9
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
5 0 valtimatu (vanusega) 119 245
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 5
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 452
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
6 0 valtimatu; vanus puudub 3459
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 35
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
7 0 algus (vanusega) 10
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
8 0 algus; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
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9 0 lopp (vanusega) 61
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
10 0 lopp; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
11 0 mk (vanusega) 131
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
12 0 mk; vanus puudub 37
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
13 0 tuup (vanusega) 14
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
14 0 tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
15 0 ravikindl, valtimatu (vanusega) 372
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
16 0 ravikindl, valtimatu; vanus puudub 34
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
17 0 ravikindl, algus (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
18 0 ravikindl, algus; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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19 0 ravikindl, lopp (vanusega) 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
20 0 ravikindl, lopp; vanus puudub 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
1 0 ravikindl, mk (vanusega) 2

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
2 0 ravikindl, mk; vanus puudub 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
23 0 ravikindl, tuup (vanusega) 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
24 0 ravikindl, tuup; vanus puudub 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
25 0 valtimatu, algus (vanusega) 4148

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
26 0 valtimatu, algus; vanus puudub 113

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
27 0 valtimatu, lopp (vanusega) 3784

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 3

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
28 0 valtimatu, lopp; vanus puudub 101

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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29 0 valtimatu, mk (vanusega) 933
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 5
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
30 0 valtimatu, mk; vanus puudub 167
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 4
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
31 0 valtimatu, tuup (vanusega) 9
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
3 0 valtimatu, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
33 0 algus, lopp (max vahe 30 pieva) (vanusega) 3
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 1
34 0 algus, lopp; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
35 0 algus, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
36 0 algus, mk; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
37 0 algus, tuup (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
38 0 algus, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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39 0 lopp, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
40 0 lopp, mk; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
41 0 lopp, tuup (vanusega) 4
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
42 0 lopp, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
43 0 mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
44 0 mk, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
45 0 ravikindl, valtimatu, algus (vanusega) 11
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
46 0 ravikindl, valtimatu, algus; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
47 0 ravikindl, valtimatu, lopp (vanusega) 18
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
48 0 ravikindl, valtimatu, lopp; vanus puudub 2
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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49 0 ravikindl, valtimatu, mk (vanusega) 26
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
50 0 ravikindl, valtimatu, mk; vanus puudub 2
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
51 0 ravikindl, valtimatu, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
5 0 ravikindl, valtimatu, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
53 0 ravikindl, algus, lopp (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
54 0 ravikindl, algus, lopp; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
55 0 ravikindl, algus, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
56 0 ravikindl, algus, mk; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
57 0 ravikindl, algus, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
58 0 ravikindl, algus, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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59 0 ravikindl, lopp, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
60 0 ravikindl, lopp, mk; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
61 0 ravikindl, lopp, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
62 0 ravikindl, lopp, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
63 0 ravikindl, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
64 0 ravikindl, mk, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
65 0 valtimatu, algus, lopp (vanusega) 375
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 6
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 18
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
66 0 valtimatu, algus, lopp; vanus puudub 32
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 4
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 1
67 0 valtimatu, algus, mk (vanusega) 33
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
63 0 valtimatu, algus, mk; vanus puudub 8
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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69 0 valtimatu, algus, tuup (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
70 0 valtimatu, algus, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
71 0 valtimatu, lopp, mk (vanusega) 19
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
7 0 valtimatu, lopp, mk; vanus puudub 6
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
73 0 valtimatu, lopp, tuup (vanusega) 8
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
74 0 valtimatu, lopp, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
75 0 valtimatu, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
76 0 valtimatu, mk, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
77 0 algus, lopp, mk (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
78 0 algus, lopp, mk; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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79 0 algus, lopp, tuup (vanusega) 11
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 2
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 3
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
30 0 algus, lopp, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
31 0 algus, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
) 0 algus, mk, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
33 0 lopp, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
34 0 lopp, mk, tuup; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
35 0 ravikindl, valtimatu, algus, lopp (vanusega) 13
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
36 0 ravikindl, valtimatu, algus, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
87 0 ravikindl, valtimatu, algus, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
38 0 ravikindl, valtimatu, lopp, mk (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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39 0 ravikindl, valtimatu, lopp, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
90 0 algus, lopp, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
91 0 ravikindl, algus, lopp, mk (vanusega) 13
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
92 0 ravikindl, algus, lopp, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
93 0 ravikindl, algus, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
94 0 ravikindl, lopp, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
95 0 valtimatu, algus, lopp, mk (vanusega) 15
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 3
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
96 0 valtimatu, algus, lopp, tuup (vanusega) 23
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 1
97 0 valtimatu, algus, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
08 0 valtimatu, lopp, mk, tuup (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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99 0 algus, lopp, mk, tuup (vanusega) 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0

3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
100 0 valispohjus (vanusega) 255

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
101 0 valispohjus; vanus puudub 17

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
102 0 pohidgn (vanusega) 1

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
103 0 pohidgn; vanus puudub 4

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
104 0 pohidgn, valtimatu (vanusega) 19

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
105 0 pohidgn, valtimatu; vanus puudub 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
106 0 valispohjus, valtimatu (vanusega) 9 648

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
107 0 valispohjus, valtimatu; vanus puudub 251

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
108 0 pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 20

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
109 0 pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
110 0 valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
111 0 valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
112 0 pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 2
113 | o pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
114 0 valtimatu, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 357

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 50
115 0 valtimatu, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 25

2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
116 0 valtimatu, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 2

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
117 0 valtimatu, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 3

1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
118 0 valtimatu, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 127
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119 0 valtimatu, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
120 0 algus, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
121 0 algus, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
122 0 lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
123 0 lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
124 0 algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1
125 0 algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
126 0 algus, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
127 0 algus, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
128 0 lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
129 0 lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
130 0 algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
131 0 algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
132 0 algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
133 0 algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
134 0 lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
135 0 lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
136 0 algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
137 0 algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
138 0 valtimatu, algus, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 4
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
139 0 valtimatu, algus, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
140 0 valtimatu, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 28
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
141 0 valtimatu, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
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142 0 valtimatu, algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 33
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 8
143 0 valtimatu, algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 2
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
144 0 valtimatu, algus, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
145 0 valtimatu, algus, valispohjus 3 esimest sitmbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
146 0 valtimatu, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 30
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
147 0 valtimatu, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 4
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
148 0 valtimatu, algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 50
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 1
149 0 valtimatu, algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
150 0 valtimatu, algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
151 0 valtimatu, algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
152 0 valtimatu, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 4
153 0 valtimatu, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
154 0 valtimatu, algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 35
155 0 valtimatu, algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 1
156 0 vanus +1, algus (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Modlema koodi 5 esimest siimbolit 0
157 0 vanus *1, algus, lopp (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
158 0 vanus *1, algus, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 25
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
159 0 vanus *1, algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
160 0 vanus *1, algus, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
161 0 vanus +1, algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
162 0 vanus *1, algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
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163 0 vanus *1, algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
164 0 vanus +1, valtimatu, algus (vanusega) 484
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 2
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
165 0 vanus *1, valtimatu, algus, lopp (vanusega) 7
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
166 0 vanus *1, valtimatu, algus, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 4
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
167 0 vanus *1, valtimatu, algus, lopp, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 237
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 9
168 0 vanus *1, valtimatu, algus, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 3
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
169 0 vanus +1, valtimatu, algus, lopp, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 63
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 18
170 0 vanus *1, valtimatu, algus, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) | 0
171 0 vanus +1, valtimatu, algus, lopp, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (va- | 9
nusega)
172 0 mk, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
173 0 mk, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
174 0 mk, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
175 0 mk, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
176 0 mk, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 0
177 | o mk, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
178 0 valtimatu, mk, pohidgn 3 esimest siimbolit (vanusega) 4
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1
179 0 valtimatu, mk, pohidgn 3 esimest siimbolit; vanus puudub 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 1
180 0 valtimatu, mk, valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 14
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
181 0 valtimatu, mk, valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 5
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
182 | o valtimatu, mk, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit (vanusega) 1
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183 0 valtimatu, mk, pohidgn ja valispohjus 3 esimest siimbolit; vanus puudub 1
184 0 vanus +1, mk, algus (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Molema koodi 5 esimest siimbolit 0
185 0 vanus +1, mk, algus, lopp (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest stimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
186 0 vanus *1, valtimatu, mk, algus (vanusega) 8
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mblema koodi 5 esimest siimbolit 0
187 0 vanus +1, valtimatu, mk, algus, lopp (vanusega) 0
1 Pohidiagnoosi koodi 5 esimest siimbolit 0
2 Vilispohjuse koodi 5 esimest siimbolit 0
3 Mbolema koodi 5 esimest siimbolit 0
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Lisa S. Uute tunnuste loomine imputeerimiseks (rakendustark-
vara R).

library (readstatal3)
dat <— read.dtal3 ("C://KINDLUSTAMATA. dta")

# Loome alguskuu faktortunnuse:
dat$algus_kuu <— format(dat$algus, "%m")
dat$algus_kuu=factor (as.numeric(dat$algus_kuu))

# Loome summaryhma faktortunnuse:
dat$summa_ryhm <— cut(dat$summa,
breaks = ¢(—Inf, 100, 200, Inf),
labels=c("...—100", "101—-200", "201—..."))
table (dat$summa_ryhm)

dat$kp_vahe_ryhm <— cut(as.numeric(dat$lopp—dat$algus),
breaks = ¢(—Inf, 0, 5, 10, Inf),
labels=c("<=0", "0-5", "6-10", ">10"))

table (dat$kp_vahe_ryhm)

# Loome p6hidiagnooside koodide ryhmade faktortunnuse:
dat$pohidgn_grupp <— 4

dat$pohidgn_grupp[substr(dat$pohidgn,0,1) == "S" &
as . numeric (substr (dat$pohidgn,2,3)) < 40] <— 1
dat$pohidgn_grupp[substr(dat$pohidgn,0,1) == "S" &

as.numeric (substr (dat$pohidgn ,2,3)) >= 40 &

as .numeric (substr (dat$pohidgn ,2,3)) < 70] <— 2
dat$pohidgn_grupp[substr(dat$pohidgn,0,1) == "S" &

as . numeric (substr (dat$pohidgn,2,3)) >= 70] <— 3
dat$pohidgn_grupp=factor (as.numeric(dat$pohidgn_grupp))
table (dat$pohidgn_grupp)

# Loome v2lisp6hjuste koodide ryhmade faktortunnuse:
dat$valispohjus_grupp <— NA

dat$valispohjus_grupp[substr(dat$valispohjus ,0,1) == "V"] <—
dat$valispohjus_grupp[substr(dat$valispohjus ,0,1) == "W"] <—
dat$valispohjus_grupp[substr(dat$valispohjus ,0,1) == "Y"] <—
dat$valispohjus_grupp[substr(dat$valispohjus ,0,1) == "X" &
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as .numeric (substr (dat$valispohjus ,2,3)) < 60] <— 3
dat$valispohjus_grupp[substr(dat$valispohjus ,0,1) == "X" &
as . numeric (substr (dat$valispohjus ,2,3)) >= 60] <— 4

dat$valispohjus_grupp=
factor (as.numeric(dat$valispohjus_grupp))
table(dat$valispohjus_grupp)

# Loome perearstivisiite ja haiglavisiite

# eristava faktortunnuse:

dat$perearst <— 0
dat$perearst[substr(dat$ttokood ,0,1) == "1"] <— 1
table (dat$perearst)

# Muudame muud tunnused ka faktortunnusteks:
dat$tuup=factor (dat$tuup)

table (dat$tuup)

dat$sugu=factor (dat$sugu)

table (dat$sugu)
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Lisa 6. Imputeeritavate tunnuste eelnev analiiiis (rakendustark-
vara R).

Lisa 6.a. Tunnuse valispohjus_grupp seos teiste tunnustega.

sum(is .na(dat$valispohjus_grupp)) # 9 puuduvat tunnus

£
7r

# valispohjus_grupp ja tuup:
tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$tuup)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2
# 1 381 89
# 2 6207 425
# 3 594 80

# 4 1228 135

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 119.94, df = 3, p—value < 2.2e¢—16

# valispohjus_grupp ja kp_vahe_ryhm:

tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$kp_vahe_ryhm)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# <=0 0-5 6-10 >10

# 1 371 57 25 17

# 2 6029 418 104 81

# 3 576 58 15 25

# 4 1178 136 25 24

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 119.45, df = 9, p—value < 2.2e¢—16

# valispohjus_grupp ja summa_ryhm:

tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$summa_ryhm)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# ...—100 101-200 201 —...

#1 286 51 133
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#2 5520 503 609

#3 508 64 102

#4 777 272 314

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 570.48, df = 6, p—value < 2.2e¢—16

# valispohjus_grupp ja algus_kuu:
tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$algus_kuu)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 18 18 22 39 58 63 80 64 41 25 21 21
2 520 520 505 457 659 665 751 682 487 478 432 476
3 68 46 41 56 60 58 95 63 48 52 47 40
4 123 100 118 111 107 123 140 124 116 108 89 104
hisq.test(tbl)
# Pearson’s Chi—squared test
# data: tbl
# X—squared = 98.359, df = 33, p—value = 2.033e—08

#
#
#
#
#
c

# valispohjus_grupp ja perearst:
tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$perearst)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])
0 1
1 341 129
2 4315 2317
# 3 440 234
#4 862 501
chisq.test(tbl)
# Pearson’s Chi—squared test
# data: tbl
# X—squared = 13.556, df = 3, p—value = 0.003576

#
#
#

# valispohjus_grupp ja pohidgn_grupp:

tbl <— table(dat$valispohjus_grupp, dat$pohidgn_grupp)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4
# 1 163 155 118 34
# 2 1609 2232 1836 955
# 3 73 97 112 392
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# 4 747 126 45 445

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 1791.5, df = 9, p—value < 2.2e¢—16

Lisa 6.b. Tunnuse sugu seos teiste tunnustega.

sum(is .na(dat$sugu)) # 37 puuduvat tunnust

£
7

# sugu ja tuup:

tbl <— table(dat$sugu, dat$tuup)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2

# 1 6995 613

# 2 1393 110

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 0.83883, df = 1, p—value = 0.3597

# sugu ja kp_vahe_ryhm:

tbl <— table(dat$sugu, dat$kp_vahe_ryhm)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# <=0 0-5 6-—-10 >10

# 1 6788 545 146 129

# 2 1343 121 22 17

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 5.2603, df = 3, p—value = 0.1537

# sugu ja summa_ryhm:
tbl <— table(dat$sugu, dat$summa_ryhm)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# ...—100 101-200 201 —...
# 1 5867 763 978
# 2 1212 119 172

chisq.test(tbl)
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# Pearson’s Chi—squared test
# data: tbl
# X—squared = 9.764, df = 2, p—value = 0.007582

# sugu ja algus_kuu:

tbl <— table(dat$sugu, dat$algus_kuu)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
# 1 599 572 573 559 756 743 861 775 591 565 487 527
# 2 130 110 110 103 125 163 203 152 98 97 98 114
chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 16.562, df = 11, p—value = 0.1215

# sugu ja perearst:

tbl <— table(dat$sugu, dat$perearst)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 0 1

# 1 4944 2664

#2 984 519

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 0.10934, df = 1, p—value = 0.7409

# sugu ja pohidgn_grupp:

tbl <— table(dat$sugu, dat$pohidgn_grupp)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4

# 1 2208 2127 1674 1599

# 2 369 476 429 229

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 59.087, df = 3, p—value = 9.21e—13

# sugu ja valispohjus_grupp:

tbl <— table(dat$sugu, dat$valispohjus_grupp)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4
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# 1 406 5504 552 1139

# 2 61 1101 118 222

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 4.7798, df = 3, p—value = 0.1887

Lisa 6.c. Tunnuse vanus seos teiste tunnustega.

sum(is .na(dat$vanus)) # 3515 puuduvat tunnust

£
s

# T—testid:

# vanus ja tuup:
tbl <— cbind(dat$vanus, dat$tuup)
tbl <— tbl[complete.cases(tbl),]
colnames(tbl) <— c¢("vanus", "tuup")
tbl <— as.data.frame(tbl)
t.test(tbl$vanus[tbl$tuup==1],
tbl$vanus[tbl$tuup==2])
Welch Two Sample t—test
data: tblSvanus[tblStuup == 1] and
tbl$vanus[tblStuup == 2]
t = —8.5011, df = 828.1, p—value < 2.2¢—16
alternative hypothesis:
true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
—5.617629 —3.510119
sample estimates :
mean of x mean of y
36.33657 40.90044

HHoH R R OH OH K KR KR HH

# vanus ja perearst:

tbl <— cbind(dat$vanus, dat$perearst)

tbl <— tbl[complete.cases(tbl),]

colnames(tbl) <— ¢("vanus", "perearst")

tbl <— as.data.frame(tbl)

t.test(tbl$vanus[tbl$perearst==0],
tbl$vanus[tbl$perearst==1])
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t = 0.17912, df = 4923.1, p—value =
alternative hypothesis:

95 percent confidence interval:
—0.5696324 0.6841880
sample estimates :
mean of x mean of y
36.91256 36.85528

o o H R R R R R R H

# vanus ja sugu:

tbl <— cbind(dat$vanus, dat$sugu)

tbl <— tbl[complete.cases(tbl),]

colnames(tbl) <— c¢("vanus", "sugu")

tbl <— as.data.frame(tbl)

t.test(tbl$vanus[tbl$sugu==1],
tbl$vanus[tbl$sugu==2])

Welch Two Sample t—test

data: tblSvanus[tblSsugu == 1] and
tbl$vanus[tbl$sugu == 2]

t = —2.9694, df = 1162.6, p—value =

alternative hypothesis:

F* H

95 percent confidence interval:
—2.4412552 —0.4986938
sample estimates :
mean of x mean of y

36.64933 38.11931

o R R R R R H®

RS

# Hii—ruut testid:

# loome selleks vanusegrupid:
summary (dat$vanus)
dat$vanusryhm <— cut(dat$vanus,

breaks = ¢(—Inf, 20, 40, 60, Inf),
labels=c("0-20", "21—-40", "41—-60",

summary ( dat$vanusryhm)

71

Welch Two Sample t—test
data: tblSvanus[tbl$Sperearst == 0] and
tbl$vanus[tblSperearst == 1]

0.8579

true difference in means is not equal to 0

0.003045

true difference in means is not equal to 0

"61—..."))



# vanusryhm ja kp_vahe_ryhm:

tbl <— table(dat$vanusryhm, dat$kp_vahe_ryhm)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# <=0 0-5 6-10 >10

# 0—-20 228 17 5 3

# 21—40 2978 278 50 38

# 41-60 1561 190 86 71

# 61 —... 93 16 9 10

chisq.test(tbl, simulate.p.value = TRUE)

# Pearson’s Chi—squared test with simulated p—value
(based on 2000 replicates)

# data: tbl

# X—squared = 126.25, df = NA, p—value = 0.0004998

# vanusryhm ja summa_ryhm:
tbl <— table(dat$vanusryhm, dat$summa_ryhm)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# ...—100 101-200 201 —...
# 0-20 199 23 31
# 21—-40 2592 279 473
# 41-60 1278 207 423
# 61 —... 67 17 44

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 108.38, df = 6, p—value < 2.2e¢—16

# vanusryhm ja algus_kuu:

tbl <— table(dat$vanusryhm, dat$algus_kuu)

(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12

# 0-20 20 15 27 16 25 20 48 21 13 24 13

11

# 21—40 275 247 273 234 332 338 380 351 240 249 216 209
# 41—-60 165 135 128 134 164 174 206 190 157 162 138 155
# 61—... 14 19 10 6 15 6 14 8 7 17 7

5

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

72



# data: tbl
# X—squared = 67.922, df = 33, p—value = 0.0003267

# vanusryhm ja pohidgn_grupp:

tbl <— table(dat$vanusryhm, dat$pohidgn_grupp)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4

# 0—-20 63 90 64 36

# 21—40 985 904 742 713

# 41—-60 557 450 435 466

# 61 —... 43 39 21 25

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 33.93, df = 9, p—value = 9.19e¢—-05

# vanus ja valispohjus_grupp:

tbl <— table(dat$vanusryhm, dat$valispohjus_grupp)
(tbl <— tbl[complete.cases(tbl),])

# 1 2 3 4

# 0-20 26 176 24 27

# 21—40 176 2361 211 592

# 41-60 102 1366 165 275

# 61 —... 4 99 11 14

chisq.test(tbl)

# Pearson’s Chi—squared test

# data: tbl

# X—squared = 54.69, df = 9, p—value = 1.395¢—08

dat$vanusryhm <— NULL
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Lisa 7. Imputeerimine (rakendustarkvara R).

library ("VIM")
library (dplyr)

YLDINE HOT-DECK MEETOD:

FHOoFH K R R

valispohjus _grupp imputeerimine:
sum(is.na(dat$valispohjus_grupp)) # 9 puuduvat tunnust
hot_yld <— hotdeck(dat, variable=c("valispohjus_grupp"))
sum(is .na(hot_yld$valispohjus_grupp)) # 0 puuduvat tunnust
£

# sugu imputeerimine:

sum(is.na(hot_yld$sugu)) # 37 puuduvat tunnust
hot_yld <— hotdeck (hot_yld, variable=c("sugu"))
sum(is .na(hot_yld$sugu)) # 0 puuduvat tunnust
£

# vanus imputeerimine:

sum(is .na(hot_yld$vanus)) # 3515 puuduvatr tunnust
hot_yld <— hotdeck (hot_yld, variable=c("vanus"))
sum(is .na(hot_yld$vanus)) # 0 puuduvat tunnust

L2HIMA NAABRI MEETOD MEETOD:

HOH KR H R

valispohjus_grupp imputeerimine:
sum(is .na(dat$valispohjus_grupp)) # 9 puuduvat tunnust
knn<— kNN(dat, variable=c("valispohjus_grupp"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"perearst", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup"), k=1)
sum(is.na(knn$valispohjus_grupp)) # 0 puuduvat tunnust

# sugu imputeerimine:
sum(is.na(knn$sugu)) # 37 puuduvat tunnust
knn <— kNN(knn, variable=c("sugu"),
dist_var = c¢("summa_ryhm",
"pohidgn_grupp"), k=1)
sum(is.na(knn$sugu)) # 0 puuduvat tunnust
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7

# vanus imputeerimine:
sum(is .na(knn$vanus)) # 3515 puuduvar tunnust
knn <— kNN(knn, variable=c("vanus"),

dist_var = c("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu","kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup",

"valispohjus_grupp"), k=1)
sum(is .na(knn$vanus)) # 0 puuduvat tunnust

JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :

o W R R

# valispohjus_grupp imputeerimine
sum(is .na(dat$valispohjus_grupp)) # 9 puuduvat tunnust

# Uurime kas esineb gruppe, kus ainult puuduvad v22rtused:
data <— dat
data$puuduv <— 0
data$puuduv[is.na(data$valispohjus_grupp)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, perearst, sep=""))))
max(data$group) # 692 gruppi moodustus
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad [data$puuduvaid == data$yldse] <— 1
sum(data$tyhjad) # tyhje gruppe ei esine

# seega ainult Hot—Deck omistus klassis:
hot_knn <— hotdeck (data, variable=c("valispohjus_grupp"),
domain_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",

"perearst" ,"kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup"))

sum(is.na(hot_knn$valispohjus_grupp)) # 0 puuduvat tunnust

hot_knn$tyhjad <— NULL

hot_knn$yldse <— NULL
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hot_knn$puuduvaid <— NULL

hot_knn$group <— NULL

hot_knn$puuduv <— NULL

# sugu imputeerimine:

sum(is .na(hot_knnS$sugu)) # 37 puuduvat tunnust

# Uurime kas esineb gruppe, kus ainult puuduvad v22rtused:

data <— hot_knn

data$puuduv <— 0

data$puuduv[is.na(data$sugu)] <— 1

data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, pohidgn_grupp, sep=""))))

max(data$group) # 12 gruppi moodustus

# M22rame grupeeriva tunnuse:

data <— group_by(data, group)

data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),

yldse = length (puuduv))

data$tyhjad <— 0

data$tyhjad [data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

sum(data$tyhjad) # tyhje gruppe ei esine

# seega ainult Hot—Deck omistus klassis:

hot_knn <— hotdeck(data, variable=c("sugu"),
domain_var = c¢("summa_ryhm",

"pohidgn_grupp"))

sum(is .na(hot_knn$sugu)) # O puuduvat tunnust

hot_knn$tyhjad <— NULL

hot_knn$yldse <— NULL

hot_knn$puuduvaid <— NULL

hot_knn$group <— NULL

hot_knn$puuduv <— NULL

£

# vanus imputeerimine
sum(is .na(hot_knnS$vanus)) # 3515 puuduvat tunnust

# Uurime kas esineb gruppe, kus ainult puuduvad v22rtused:
data <— hot_knn

data$puuduv <— 0

data$puuduv[is.na(data$vanus)] <— 1

data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
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paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp,
sep=""))))
max(data$group) # 1226 gruppi moodustus
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad [data$puuduvaid == data$yldse] <— 1
sum(data$tyhjad) # esineb 236 tyhja gruppi kuuluvat vaatlust

hot_knn <— hotdeck (data, variable=c("vanus"),
domain_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu" ,"kp_vahe_ryhm" ,
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"))
sum(is .na(hot_knn$vanus)) # O puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn$vanus[dataStyhjad==1] # omistatakse alati I
hot_knn$vanus_imputeeritud <— hot_knn$vanus_imp
hot_knn$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
sum(is.na(hot_knn$vanus))
hot_knn<— kNN(hot_knn, variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu" ,"kp_vahe_ryhm" ,
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
sum(is .na(knn$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn$vanus[dataStyhjad==1] # omistati erinevaid vanuseid
hot_knn$vanus_imp[hot_knn$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE
hot_knn$tyhjad <— NULL
hot_knn$yldse <— NULL
hot_knn$puuduvaid <— NULL
hot_knn$group <— NULL
hot_knn$puuduv <— NULL
hot_knn$vanus_imputeeritud <— NULL
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Lisa 8. Tulemuste analiiiis (rakendustarkvara R).

# Loome meetodeid eristavad tunnused:
hot _knn$meetod <— "hot—deck&knn"
hot_yld$meetod <— "hot—deck"
knn$meetod <— "knn"

dat$meetod <— "algne"

dat$vanus_imp <— NA

dat$sugu_imp <— NA
dat$valispohjus_grupp_imp <— NA

£

# VALISPOHJUS_GRUPP

#

# Yhendame v6rdlemiseks andmestikud
vordluseks <— rbind(hot_yld, knn, hot_knn,
subset (dat, !is.na(valispohjus_grupp)))
tbl <— table(v6rdluseks$meetod,
vordluseks$valispohjus_grupp)
names (dimnames (tbl)) <— c¢("Meetod", "Valispohjuse_grupp")
summake <— apply (tbl ,1 ,sum)
addmargins (round (sweep (tbl ,1 ,summake,"/") ,4)x100)
vordluseks <— rbind (
subset (hot_yld, valispohjus_grupp_imp==TRUE),
subset (knn, valispohjus_grupp_imp==TRUE),
subset (hot_knn, valispohjus_grupp_imp==TRUE))
tbl <— table(v6rdluseks$meetod,
vordluseks$valispohjus_grupp)
names (dimnames( tbl )) <— c¢("Meetod", "Valispohjuse_grupp")
tbl

£

# SUGU

£

# Yhendame vo6rdlemiseks andmestikud

v6rdluseks <— rbind (hot_yld, knn, hot_knn,
subset(dat, !is.na(sugu)))

# kontrollime osakaalusid:

round (table (v6rdluseks$sugu[ v6ordluseks$meetod==
"hot—deck"])/

(0.01 xlength (v6rdluseks$sugu[vordluseks$meetod==

"hot—deck"])), 2)

round (table (v6rdluseks$sugu[v6rdluseks$meetod=="knn"])/

78



(0.01 xlength (v6rdluseks$sugu[v6rdluseks$meetod==
"knn"])), 2)
round (table (v6rdluseks$sugu[ v6ordluseks$meetod==
"hot—deck&knn"])/
(0.01 xlength (v6rdluseks$sugu[vo6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn" 1)), 2)
round (table (v6rdluseks$sugu[v6rdluseks$meetod=="algne"])/
(0.01xlength (v6rdluseks$sugu[v6rdluseks$meetod==
"algne" 1)), 2)
vordluseks <— rbind(
subset (hot_yld, sugu_imp==TRUE),
subset (knn, sugu_imp==TRUE),
subset (hot_knn, sugu_imp==TRUE))
tbl <— table(v6rdluseks$meetod, v6rdluseks$sugu)
names (dimnames( tbl )) <— c¢("Meetod", "Sugu")
tbl

£

7T

# VANUS

£

# Yhendame voé6rdlemiseks andmestikud
v6rdluseks <— rbind(hot_yld, knn, hot_knn,
subset(dat, !is.na(vanus)))

round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck"]), 3)

round (sd (vé6rdluseks$vanus[v6rdluseks $meetod==
"hot—deck"]), 3)

min(v6rdluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="hot—deck"])

max( v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck"])

median(v6rdluseks$vanus[v6érdluseks$meetod=="hot—deck"])

round (mean( v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="knn"]), 3)
round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="knn"]), 3)
min(v6rdluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="knn" ])

max( v6ordluseks$vanus[ v6ordluseks$meetod=="knn" ])
median(v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="knn" ])

round (mean( v6rdluseks$vanus[ v6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn"]), 3)

round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn"]), 3)
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min(v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
max( v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
median (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])

round (mean(v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="algne"]), 3)
round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="algne"]), 3)
min( v6ordluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="algne"])
max(v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="algne"])

median (vordluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="algne"])

boxplot (vanus~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_vanuse_,imputeerimisel",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")

vordluseks <— rbind(subset(hot_yld, vanus_imp==TRUE),
subset (knn, vanus_imp==TRUE),
subset (hot_knn, vanus_imp==TRUE))
boxplot(vanus~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_vanuse_imputeerimisel
—_ainult_imputeeritud _tulemused",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")
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Lisa 9. 70 % olemasolevate andmete taiustamine (rakendustark-
vara R).

Lisa 9.a. Puuduvate andmete tekitamine.

# Votame katses kasutusele ainult taielikud andmed:

data_proov <— subset(dat, !is.na(valispohjus_grupp))
data_proov <— subset(data_proov, !is.na(sugu))
data_proov <— subset(data_proov, !is.na(vanus))

data_proovS$vanus_imp <— NULL
data_proovS$sugu_imp <— NULL
data_proovS$valispohjus_grupp_imp <— NULL
data_proov$meetod <— NULL

data_proov$ID <— seq.int (nrow(data_proov))

# Kui olemas on v2hemalt 70% andmeid :

kustutatavaid_kolmkymmend <— floor (nrow(data_proov)x0.3)

kustutatavad _read_kolmkymmend <— sample(data_proov$ID,
kustutatavaid_kolmkymmend)

data_kolmkymmend <— data_proov

data_kolmkymmend$vanus[is.element(data_kolmkymmend$ID,
kustutatavad_read_kolmkymmend)] <— NA

sum(!is.na(data_kolmkymmend$vanus)) # on olemas 3941 v22rtust

Lisa 9.b. Puuduvate andmete imputeerimine.

# vanus imputeerimine:

sum(is .na(data_kolmkymmend$vanus)) # on puudu 1688 v22rtust
#

7T

77

# YLDINE HOT-DECK MEETOD:

hot_kolmkymmend <— hotdeck (data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"))

sum(is .na(hot_kolmkymmend$vanus)) # O puuduvat tunnust

77

#

7

# L2HIMA NAABRI MEETOD:

knn_kolmkymmend <— kNN(data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
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"sugu" ,"kp_vahe_ryhm" ,

"pohidgn_grupp", "tuup",

"valispohjus_grupp"), k=1)
sum( is .na(knn_kolmkymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
£

7

£

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :
# Uurime kas esineb gruppe, kus ainult puuduvad v22rtused:
data <— data_kolmkymmend
data$puuduv <— 0
data$puuduv[is.na(data$vanus)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp, sep=""))))
max(data$group) # 1041 gruppi moodustus
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_kolmkymmend <— hotdeck (data, variable=c("vanus"),
domain_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu", "sugu",
"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"))
sum(is .na(hot_knn_kolmkymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn_kolmkymmend$vanus [data$tyhjad==1] # omistatakse alati 1
hot_knn_kolmkymmend$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_kolmkymmend$vanus_imp
hot_knn_kolmkymmend$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn_kolmkymmend$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
sum(is.na(hot_knn_kolmkymmend$vanus))
hot_knn_kolmkymmend<— kNN(hot_knn_kolmkymmend,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu", "sugu",
"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
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"valispohjus_grupp"), k=1)
sum(is .na(hot_knn_kolmkymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn_kolmkymmend$vanus[data$tyhjad==1]
# omistati erinevaid v22rtuseid
hot_knn_kolmkymmend$vanus_imp [

hot_knn_kolmkymmend$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE

hot_knn_kolmkymmend$tyhjad <— NULL
hot_knn_kolmkymmend$yldse <— NULL
hot_knn_kolmkymmend$puuduvaid <— NULL
hot_knn_kolmkymmend$group <— NULL
hot_knn_kolmkymmend$puuduv <— NULL
hot_knn_kolmkymmend$vanus_imputeeritud <— NULL

Lisa 9.c. Imputeeritud andmete analiiiis.

# Loome meetodeid eristavad tunnused:
hot_knn_kolmkymmend$meetod <— "hot—deck&knn"
hot_kolmkymmend$meetod <— "hot—deck"
knn_kolmkymmend$ meetod <— "knn"

data_pr <— data_proov

data_pr$meetod <— "tegelik"
data_prS$vanus_imp <— NA

# Yhendame vo6rdlemiseks andmestikud

vordluseks <— rbind (hot_kolmkymmend, knn_kolmkymmend,
hot_knn_kolmkymmend, data_pr)

round (mean( v6rdluseks$vanus[ v6rdluseks$meetod==
"hot—deck"]), 3)

round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck"]), 3)

min(v6rdluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="hot—deck"])

max(v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck"])

median( v6rdluseks$vanus[ v6érdluseks$meetod=="hot—deck" ])

round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="knn"]), 3)

round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="knn"]), 3)

min(v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="knn" ])

max( v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="knn"])

median( v6érdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="knn"])

round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn"]), 3)
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round (sd (vé6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn"]), 3)
min(v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
max(v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
median(v6rdluseks$vanus[ v6érdluseks$meetod=="hot—deck&knn"])
round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"]), 3)
round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"]), 3)
min(v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik "])
max(v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"])
median (v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="tegelik "])

boxplot(vanus~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_vanuse_imputeerimisel",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")

# Uurime vanusevahesid:

data_proovike <— subset(data_pr,
is.element (data_kolmkymmend$ID,
kustutatavad_read_kolmkymmend))

hot_kolm_v6rdlus <— merge(subset(hot_kolmkymmend,
vanus_imp==TRUE), data_proovike ,by="ID")

hot_kolm_vé6rdlus$vanusevahe <—
hot_kolm_vé6rdlus$vanus.x—hot_kolm_vé6rdlus$vanus.y

round (mean( hot_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (sd (hot_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (min( hot_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (max( hot_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (median ( hot_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)

knn_kolm_v6rdlus <— merge(subset (knn_kolmkymmend,
vanus_imp==TRUE), data_proovike ,by="ID")

knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe <—
knn_kolm_v6rdlus$vanus .x—knn_kolm_v6rdlus$vanus.y

round (mean (knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (sd (knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (min(knn_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (max(knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (median (knn_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)

hot_knn_kolm_v6rdlus <— merge(subset(hot_knn_kolmkymmend,
vanus_imp==TRUE), data_proovike, by="ID")

hot_knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe <—

hot_knn_kolm_v6rdlus$vanus.x—hot_knn_kolm_v6rdlus$vanus.y
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round (mean( hot_knn_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (sd (hot_knn_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (min( hot_knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)
round (max( hot_knn_kolm_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (median (hot_knn_kolm_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

vordluseks <— rbind(hot_kolm_v6rdlus, knn_kolm_vé6rdlus ,
hot_knn_kolm_v6rdlus)

boxplot(vanusevahe~meetod.x,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_—_ ,vanusevahed",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")

Lisa 9.d. Imputeerimise simulatsioon ja selle analiiiis (iihtedele ja samadele
andmetele imputeerimine).

hot_vec_keskmised <— c¢(mean(hot_kolmkymmend$vanus))
knn_vec_keskmised <— c¢(mean(knn_kolmkymmend$vanus))

hot_knn_vec_keskmised <— c¢(mean(hot_knn_kolmkymmend$vanus))

# Viime [2bi imputeerimist 99 korda veel:
for (i in 1:99){
# YLDINE HOT-DECK MEETOD:
hot_kolmkymmend_sim <— hotdeck (data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"))
hot_vec_keskmised <— append(hot_vec_keskmised ,
mean ( hot_kolmkymmend_sim$vanus))
£
# L2HIMA NAABRI MEETOD:
knn_kolmkymmend_sim <— kNN(data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"),

dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu", "kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp",
"tuup", "valispohjus_grupp"), k=1)

knn_vec_keskmised <— append(knn_vec_keskmised,
mean (knn_kolmkymmend_sim$vanus))

£

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS

# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :

data <— data_kolmkymmend

data$puuduv <— 0

data$puuduv[is.na(data$vanus)] <— 1
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data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp,
sep=""))))
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_kolmkymmend_sim <— hotdeck (data,
variable=c("vanus"),

domain_var = c¢("summa_ryhm" ,
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup", "valispohjus_grupp"))

hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
hot_knn_kolmkymmend_sim<— kNN(hot_knn_kolmkymmend_sim,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm",
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp [
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE
hot_knn_kolmkymmend_sim$tyhjad <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$yldse <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$puuduvaid <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$group <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$puuduv <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud <— NULL
hot_knn_vec_keskmised <— append(hot_knn_vec_keskmised ,
mean ( hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus))

}

vahepealne_30 <— data.frame(hot_vec_keskmised,
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knn_vec_keskmised, hot_knn_vec_keskmised)

keskmised_hot <— data.frame(vahepealne_30$hot_vec_keskmised)

colnames (keskmised_hot) <— "keskmine"

keskmised_hot$meetod <— "hot"

keskmised_knn <— data.frame(vahepealne_30$knn_vec_keskmised)

colnames (keskmised_knn) <— "keskmine"

keskmised _knn$meetod <— "knn"

keskmised_hot_knn <— data.frame (
vahepealne_308hot_knn_vec_keskmised)

colnames (keskmised_hot_knn) <— "keskmine"

keskmised _hot_knn$meetod <— "hot&knn"

vordluseks <— rbind(keskmised_hot, keskmised_knn,
keskmised_hot_knn)

boxplot (keskmine~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_simuleerimisel _(70%)",
xlab="Meetod", ylab="Keskmine")

abline (h = mean(data_proov$vanus), col = "red")

Lisa 9.e. Imputeerimise simulatsioon ja selle analiiiis (erinevatele andmetele
imputeerimine).

hot_vec_erinev_keskmised <— c(mean(hot_kolmkymmend$vanus))
knn_vec_erinev_keskmised <— c¢(mean(knn_kolmkymmend$vanus))
hot_knn_vec_erinev_keskmised <— c(mean(hot_knn_kolmkymmend$vanus))

# Viime [2bi imputeerimist 99 korda veel:
for (i in 1:99){
# Viime [2bi kustutamise igal sammul:
kustutatavaid_kolmkymmend <— floor (nrow(data_proov)*0.3)
kustutatavad_read_kolmkymmend <— sample(data_proov$ID,
kustutatavaid_kolmkymmend)
data_kolmkymmend <— data_proov
data_kolmkymmend$vanus[is.element(data_kolmkymmend$ID,
kustutatavad _read_kolmkymmend)] <— NA
sum(!is .na(data_kolmkymmend$vanus))
£
# YLDINE HOT-DECK MEETOD:
hot_kolmkymmend_sim <— hotdeck (data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"))
hot_vec_erinev_keskmised <— append(hot_vec_erinev_keskmised,
mean ( hot_kolmkymmend_sim$vanus))
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£

# L2HIMA NAABRI MEETOD:
knn_kolmkymmend_sim <— kNN(data_kolmkymmend,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm",
"algus_kuu", "sugu","kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
knn_vec_erinev_keskmised <— append(knn_vec_erinev_keskmised ,
mean (knn_kolmkymmend_sim$vanus))

£

s

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :
data <— data_kolmkymmend
data$puuduv <— 0
data$puuduv([is.na(data$vanus)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp,
sep=""))))
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_kolmkymmend_sim <— hotdeck (data,
variable=c("vanus"),

domain_var = c¢("summa_ryhm" ,
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup", "valispohjus_grupp"))

hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
hot_knn_kolmkymmend_sim<— kNN(hot_knn_kolmkymmend_sim,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu", "sugu",
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"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imp [
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE
hot_knn_kolmkymmend_sim$tyhjad <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$yldse <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$puuduvaid <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$group <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$puuduv <— NULL
hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus_imputeeritud <— NULL
hot_knn_vec_erinev_keskmised <—
append (hot_knn_vec_erinev_keskmised ,
mean ( hot_knn_kolmkymmend_sim$vanus))

}

vahepealne_30_erinev <— data.frame(hot_vec_erinev_keskmised,
knn_vec_erinev_Kkeskmised, hot_knn_vec_erinev_Kkeskmised)

keskmised_hot <— data.frame (
vahepealne_30_erinev$hot_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_hot) <— "keskmine"

keskmised _hot$meetod <— "hot"

keskmised_knn <— data.frame (
vahepealne_30_erinev$knn_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_knn) <— "keskmine"

keskmised _knn$meetod <— "knn"

keskmised_hot_knn <— data.frame (
vahepealne_30_erinev$hot_knn_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_hot_knn) <— "keskmine"

keskmised _hot_knn$meetod <— "hot&knn"

vordluseks <— rbind (keskmised_hot, keskmised_knn,
keskmised_hot_knn)

boxplot (keskmine~meetod , data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus _simuleerimisel (70%)

oww—oerinevad_,andmed" ,
xlab="Meetod", ylab="Keskmine")
abline (h = mean(data_proov$vanus), col = "red")
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Lisa 10. 50 % olemasolevate andmete taiustamine (rakendustark-
vara R).

Lisa 10.a. Puuduvate andmete tekitamine.

# Votame proovi—imputeerimise alla ainult taielikud andmed:
data_proov <— subset(dat, !is.na(valispohjus_grupp))
data_proov <— subset(data_proov, !is.na(sugu))

data_proov <— subset(data_proov, !is.na(vanus))
data_proovS$vanus_imp <— NULL

data_proovS$sugu_imp <— NULL
data_proovS$valispohjus_grupp_imp <— NULL

data_proov$meetod <— NULL

data_proov$ID <— seq.int (nrow(data_proov))

# Kui olemas on v2hemalt 50% andmeid :

kustutatavaid_viiskymmend <— floor (nrow(data_proov)x0.5)

kustutatavad _read_viiskymmend <— sample(data_proov$ID,
kustutatavaid_viiskymmend)

data_viiskymmend <— data_proov

data_viiskymmend$vanus[is.element(data_viiskymmend$ID,
kustutatavad _read_viiskymmend ) ]<—NA

sum(!is.na(data_viiskymmend$vanus)) # on olemas 2815 v22rtust

Lisa 10.b. Puuduvate andmete imputeerimine.

# vanus imputeerimine:

sum(is .na(data_viiskymmend$vanus)) # on puudu 2814 v22rtust
#

7T

77

# YLDINE HOT-DECK MEETOD:

hot_viiskymmend <— hotdeck (data_viiskymmend ,
variable=c("vanus"))

sum(is.na(hot_viiskymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust

77

#

# L2HIMA NAABRI MEETOD:

knn_viiskymmend <— kNN(data_viiskymmend ,
variable=c("vanus"),
dist_var = c("summa_ryhm", "algus_kuu",
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"sugu" ,"kp_vahe_ryhm" ,

"pohidgn_grupp", "tuup",

"valispohjus_grupp"), k=1)
sum(is.na(knn_viiskymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
£

7

£

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :
# Uurime kas esineb gruppe, kus ainult puuduvad v22rtused:
data <— data_viiskymmend
data$puuduv <— 0
data$puuduv[is.na(data$vanus)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp, sep=""))))
max(data$group) # 1041 gruppi moodustus
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_viiskymmend <— hotdeck (data,
variable=c("vanus"),
domain_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu", "sugu",
"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"))
sum(is .na(hot_knn$vanus)) # O puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn_viiskymmend$vanus[dataStyhjad==1] # omistatakse alati I
hot_knn_viiskymmend$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_viiskymmend$vanus_imp
hot_knn_viiskymmend$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn_viiskymmend$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
sum(is.na(hot_knn_viiskymmend$vanus))
hot_knn_viiskymmend<— kNN(hot_knn_viiskymmend,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",6 "sugu",
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"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",

"valispohjus_grupp"), k=1)
sum(is.na(hot_knn_viiskymmend$vanus)) # 0 puuduvat tunnust
# vaatame, mis v22rtus omistati tyhjas grupis:
hot_knn_viiskymmend$vanus[data$tyhjad==1]
# omistati erinevaid v22rtuseid
hot_knn_viiskymmend$vanus_imp [

hot_knn_viiskymmend$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE

hot_knn_viiskymmend$tyhjad <— NULL
hot_knn_viiskymmend$yldse <— NULL
hot_knn_viiskymmend$puuduvaid <— NULL
hot_knn_viiskymmend$group <— NULL
hot_knn_viiskymmend$puuduv <— NULL
hot_knn_viiskymmend$vanus_imputeeritud <— NULL

Lisa 10.c. Imputeeritud andmete analiiiis.

# Loome meetodeid eristavad tunnused:
hot_knn_viiskymmend$meetod <— "hot—deck&knn"
hot_viiskymmend$meetod <— "hot—deck"
knn_viiskymmend$meetod <— "knn"

data_pr <— data_proov

data_pr$meetod <— "tegelik"
data_pr$vanus_imp <— NA

# Yhendame vb6rdlemiseks andmestikud

vordluseks <— rbind (hot_viiskymmend, knn_viiskymmend ,
hot_knn_viiskymmend, data_pr)

round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck"]), 3)

round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck"]), 3)

min(v6rdluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="hot—deck"])

max( v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck"])

median (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="hot—deck"])

round (mean( vordluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="knn"]), 3)

round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="knn"]), 3)

min( v6rdluseks$vanus|[ vordluseks$meetod=="knn" ])

max( v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="knn"])

median(v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="knn"])

round (mean( vordluseks$vanus[v6rdluseks$meetod==
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"hot—deck&knn"]), 3)
round (sd (v6rdluseks$vanus|[v6rdluseks$meetod==
"hot—deck&knn"]), 3)
min(v6rdluseks$vanus[ v6rdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
max(v6rdluseks$vanus[ vérdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
median( v6rdluseks$vanus[ v6érdluseks$meetod=="hot—deck&knn" ])
round (mean( v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"]), 3)
round (sd (v6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"]), 3)
min( v6ordluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="tegelik"])
max(vé6rdluseks$vanus[v6rdluseks$meetod=="tegelik"])
median (v6rdluseks$vanus[ vordluseks$meetod=="tegelik " ])

boxplot(vanus~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_vanuse_imputeerimisel",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")

# Uurime vanusevahesid:

data_proovike <— subset(data_pr,
is.element(data_viiskymmend$ID,
kustutatavad_read_viiskymmend))

hot_viis_v6rdlus <— merge(subset(hot_viiskymmend,
vanus_imp==TRUE), data_proovike ,by="ID")

hot_viis_v6rdlus$vanusevahe <—
hot_viis_vé6rdlus$vanus.x—hot_viis_v6rdlus$vanus.y

round (mean( hot_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (sd (hot_viis_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

round (min( hot_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (max( hot_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (median (hot_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

knn_viis_v6rdlus <— merge(subset(knn_viiskymmend ,
vanus_imp==TRUE), data_proovike ,by="ID")

knn_viis_vé6rdlus$vanusevahe <—
knn_viis_v6rdlus$vanus.x—knn_viis_v6rdlus$vanus.y

round (mean(knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (sd (knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (min(knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (max(knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

round (median (knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)

hot_knn_viis_v6rdlus <— merge(subset(hot_knn_viiskymmend,
vanus_imp==TRUE), data_proovike ,by="ID")

hot_knn_viis_vé6rdlus$vanusevahe <—
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hot_knn_viis_v6rdlus$vanus.x—hot_knn_viis_v6rdlus$vanus.y
round (mean( hot_knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (sd (hot_knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (min( hot_knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (max( hot_knn_viis_v6rdlus$vanusevahe), 3)
round (median ( hot_knn_viis_vé6rdlus$vanusevahe), 3)

vordluseks <— rbind(hot_viis_v6rdlus, knn_viis_vé6rdlus ,
hot_knn_viis_v6rdlus)

boxplot(vanusevahe~meetod.x,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite _,vordlus_— vanusevahed",
xlab="Meetod", ylab="Vanus")

Lisa 10.d. Imputeerimise simulatsioon ja selle analiiiis (ithtedele ja samadele
andmetele imputeerimine).

hot_vec_keskmised <— c(mean(hot_viiskymmend$vanus))
knn_vec_keskmised <— c¢(mean(knn_viiskymmend$vanus))
hot_knn_vec_keskmised <— c¢(mean(hot_knn_viiskymmend$vanus))

# Viime [2bi imputeerimist 99 korda veel:
for (i in 1:99){
# YLDINE HOT-DECK MEETOD:
hot_viiskymmend_sim <— hotdeck (data_viiskymmend,
variable=c("vanus"))
hot_vec_keskmised <— append(hot_vec_keskmised ,
mean ( hot_viiskymmend_sim$vanus))
£+

# L2HIMA NAABRI MEETOD:
knn_viiskymmend_sim <— kNN(data_viiskymmend ,
variable=c("vanus"),

dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu","kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp",
"tuup", "valispohjus_grupp"), k=1)

knn_vec_keskmised <— append(knn_vec_keskmised,
mean (knn_viiskymmend_sim$vanus))
H#

s

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :
data <— data_viiskymmend
data$puuduv <— 0
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data$puuduv|[is.na(data$vanus)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp,
sep=""))))
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_viiskymmend_sim <— hotdeck (data,
variable=c("vanus"),
domain_var = c("summa_ryhm",
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"))
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus[data$tyhjad==1] <— NA
hot_knn_viiskymmend_sim<— kNN(hot_knn_viiskymmend_sim,
variable=c("vanus"),
dist_var = c("summa_ryhm",
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp[
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE
hot_knn_viiskymmend_sim$tyhjad <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$yldse <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$puuduvaid <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$group <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$puuduv <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud <— NULL
hot_knn_vec_keskmised <— append(hot_knn_vec_keskmised ,
mean ( hot_knn_viiskymmend_sim$vanus))
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vahepealne_50 <— data.frame(hot_vec_keskmised,
knn_vec_keskmised, hot_knn_vec_keskmised)

keskmised_hot <— data.frame(vahepealne_50$hot_vec_keskmised)

colnames (keskmised_hot) <— "keskmine"

keskmised _hot$meetod <— "hot"

keskmised_knn <— data.frame(vahepealne_508$knn_vec_keskmised)

colnames (keskmised_knn) <— "keskmine"

keskmised _knn$meetod <— "knn"

keskmised_hot_knn <— data.frame (
vahepealne_50%hot_knn_vec_keskmised)

colnames (keskmised_hot_knn) <— "keskmine"

keskmised _hot_knn$meetod <— "hot&knn"

v6rdluseks <— rbind(keskmised_hot, keskmised_knn,
keskmised_hot_knn)

boxplot (keskmine~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_simuleerimisel ,(50%)",
xlab="Meetod", ylab="Keskmine")

abline (h = mean(data_proov$vanus), col = "red")

Lisa 10.e. Imputeerimise simulatsioon ja selle analiiiis (erinevatele andmetele
imputeerimine).

hot_vec_erinev_keskmised <— c(mean(hot_viiskymmend$vanus))
knn_vec_erinev_keskmised <— c¢(mean(knn_viiskymmend$vanus))
hot_knn_vec_erinev_keskmised <— c¢(mean(hot_knn_viiskymmend$vanus))

# Viime [2bi imputeerimist 99 korda veel:
for (i in 1:99){
# Viime [2bi kustutamise igal sammul:
kustutatavaid_viiskymmend <— floor (nrow(data_proov)=x0.5)
kustutatavad_read_viiskymmend <— sample(data_proov$ID,
kustutatavaid_viiskymmend)
data_viiskymmend <— data_proov
data_viiskymmend$vanus[is.element(data_viiskymmend$ID,
kustutatavad_read_viiskymmend )]<—NA
£
# YLDINE HOT-DECK MEETOD:
hot_viiskymmend_sim <— hotdeck (data_viiskymmend,
variable=c("vanus"))
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hot_vec_erinev_keskmised <— append(hot_vec_erinev_keskmised ,
mean ( hot_viiskymmend_sim$vanus))
£
# L2HIMA NAABRI MEETOD:
knn_viiskymmend_sim <— kNN(data_viiskymmend,
variable=c("vanus"),
dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",
"sugu","kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
knn_vec_erinev_keskmised <— append(knn_vec_erinev_keskmised ,
mean (knn_viiskymmend_sim$vanus))

£

7T

# JUHUSLIK HOT-DECK OMISTUS KLASSIS
# JA L2HIMA NAABRI IMPUTEERIMINE :
data <— data_viiskymmend
data$puuduv <— 0
data$puuduv([is.na(data$vanus)] <— 1
data <— transform (data, group = as.numeric(factor (
paste (summa_ryhm, kp_vahe_ryhm, pohidgn_grupp,
algus_kuu, tuup, sugu, valispohjus_grupp,
sep=""))))
# M22rame grupeeriva tunnuse:
data <— group_by(data, group)
data <— mutate (data, puuduvaid = sum(puuduv),
yldse = length (puuduv))
data$tyhjad <— 0
data$tyhjad[data$puuduvaid == data$yldse] <— 1

hot_knn_viiskymmend_sim <— hotdeck (data,
variable=c("vanus"),

domain_var = c¢("summa_ryhm",
"algus_kuu", "sugu", "kp_vahe_ryhm",
"pohidgn_grupp", "tuup", "valispohjus_grupp"))

hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud <—
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp <— NULL

# tyhjades gruppides imputeerime [2hima naabri meetodiga:

hot_knn_viiskymmend_sim$vanus[data$tyhjad==1] <— NA

hot_knn_viiskymmend_sim<— kNN(hot_knn_viiskymmend_sim,
variable=c("vanus"),
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dist_var = c¢("summa_ryhm", "algus_kuu",6 "sugu",
"kp_vahe_ryhm", "pohidgn_grupp", "tuup",
"valispohjus_grupp"), k=1)
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imp[
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud==TRUE]<—TRUE
hot_knn_viiskymmend_sim$tyhjad <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$yldse <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$puuduvaid <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$group <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$puuduv <— NULL
hot_knn_viiskymmend_sim$vanus_imputeeritud <— NULL
hot_knn_vec_erinev_keskmised <—
append (hot_knn_vec_erinev_keskmised ,
mean ( hot_knn_viiskymmend_sim$vanus))

}

vahepealne_50_erinev <— data.frame(hot_vec_erinev_keskmised,
knn_vec_erinev_keskmised, hot_knn_vec_erinev_keskmised)

keskmised_hot <— data.frame (
vahepealne_50_erinev$hot_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_hot) <— "keskmine"

keskmised _hot$meetod <— "hot"

keskmised _knn <— data.frame (
vahepealne_50_erinev$knn_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_knn) <— "keskmine"

keskmised _knn$meetod <— "knn"

keskmised_hot_knn <— data.frame (
vahepealne_50_erinev$hot_knn_vec_erinev_keskmised)

colnames (keskmised_hot_knn) <— "keskmine"

keskmised_hot_knn$meetod <— "hot&knn"

vordluseks <— rbind (keskmised_hot, keskmised_knn,
keskmised_hot_knn)

boxplot (keskmine~meetod ,data=v6rdluseks ,
main="Meetodite_vordlus_simuleerimisel_(50%)

cs—erinevad_andmed" ,
xlab="Meetod", ylab="Keskmine")
abline (h = mean(data_proov$vanus), col = "red")
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