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Luku 1

Johdanto

Tamén tutkielman tavoitteena on luoda kausaalipdattelyn avulla algoritmi, jolla voimme
arvioida ennustavien mallien todellista ennustuskykyé, kun kiytettdvissd on ainoastaan
valikoitumisharhasta kérsivaa aineistoa. Samankaltaista asetelmaa ovat julkaisuissaan ka-
sitelleet muun muassa Lakkaraju ja Madras [4, [5]. Pyrin tutkielmassani luomaan jous-
tavamman ja tarkemman vaihtoehdon Lakkarajun luomalle supistusalgoritmille, mutta
esitdn ensin yleistd taustaa kausaalipadttelysta ja valikoitumisharhasta.

1.1 7Kausaalipaattely uutena paradigmana”

Kuten Pearl ja Mackenzie esittavat kirjassaan Miksi, ihmisilla on luontainen kausaali-
sen paattelyn taito [8]. Tavalliset tilastollisen padttelyn menetelmét eivit tarjoa tapaa
maaritelld kausaalista yhteytta: aineistosta voidaan péatella erilaisia korrelaatioita, mut-
ta kausaalinen padttely A johtuu B:std vaatii uudenlaista ldhestymistapaa. Kdytdnnon
tutkimuksessa kausaaliset yhteydet kiinnostavat erityisesti ladketieteen alalla [7]. Kuten
Kalisch toteaa, aiemmin kausaalisuuden paéttely on perustunut korrelaatioiden havait-
semiseen. On hypotetisoitu, ettd biomarkkerin ja taudin samanaikainen ilmaantuminen
viittaisi siihen, ettd markkeri aiheuttaa taudin. Voimmeko siis markkeria kasittelemélla
vaikuttaa tautiin tai jopa parantaa se? [1]

Syy-seuraussuhteen matemaattinen maéarittely vaatii uutta lahestymistd myds toden-
néakoisyyslaskennan merkintoihin. Pearl kiyttaa alkuperiisessé, englanninkielisessa kirjal-
lisuudessa merkintéé ’do’ ilmaisemaan interventiota. Merkinnélld halutaan erottaa tavan-
omainen ehdollinen todennékoisyys P(Y'|X = z) interventiosta, jossa asetamme muut-
tujan X arvoon x: P(Y|do(X = z)). Kimmo Pietildinen kiyttaa kirjan suomennoksessa
do-operaattorista kidnnosta tee, mutta seuraan tissa tutkielmassa Pearlin merkintoja, el-
len erikseen muuta mainitse [§]. Alalla kiytetdén myos muita, alaindekseilld rikastettuja



merkintétapoja [7]. Esittelen kiyttdméni merkinnét tarkemmin kappaleessa [3.3.1]
Kausaalipaattelyssd mallit voidaan esittda graafeina, eli verkkoina. Verkoista voidaan
suoraan lukea eri muuttujien relaatiot kausaalisuuden suuntien ja riippuvuuksien suhteen.

1.2 Valikoitumisharha — seulotun aineiston ongelma

Havaintoja voi puuttua erilaisissa tutkimuksissa useista eri syistd. Kyselytutkimuksissa
vastauskatoa voi syntya esimerkiksi vastaajan haluttomuudesta vastata kysymykseen tai
yksinkertaisesti siitd syystéa, ettd vastaajaa ei tavoiteta. Jos aineiston puuttuneisuusme-
kanismi on luonteeltaan taysin satunnainen, eli vastauksen puuttuneisuus ei liity millaan
tavalla mitattuihin muuttujiin, voidaan sanoa aineistoa puuttuvan taysin satunnaisesti.
Kédnteisessd tapauksessa voidaan puhua ei-satunnaisesta puuttuvuudesta. |3

Tassa tutkielmassa tarkasteltavassa asetelmassa havaintojen puuttuminen liittyy seké
havaittuihin ettd havaitsemattomiin muuttujiin. Puuttuneisuuden voidaan sanoa olevan
satunnaista ehdollisesti, koska aineistoa puuttuu vain yksiloilté, joilla on korkea todenné-
koisyys haitalliseen tulokseen. (Erilaisia aineiston puuttuneisuusmekanismeja esitelllddn
laajemmin esimerkiksi Laaksosen kirjassa Surveymetodiikka.) Puuttuneisuutta voidaan
korjata imputoinnilla, jolla yritetdén tehdd mahdollisimman hyva arvaus puuttuvasta ar-
vosta. Todistan tutkielmassani myShemmin, ettd kausaalipaéttelyd hyodyntamaélla voim-
me estimoida havaitusta, valikoitumisharhaisesta aineistosta haluttuja tunnuslukuja ilman
imputointia harhattomasti. [3] Englanninkielisessi kirjallisuudessa seulotun aineiston on-
gelmasta on alettu kiyttaa Lakkarajun esittimaa termid selective labels [4].

Aineiston luova mekanismi on esitetty kuvassa ja toimii siten, ettd aluksi jokin
henkil6 tai muu entiteetti saapuu pa#toksentekijan eteen seulottavaksi. Pa#toksenteki-
jan tavoitteena on estdd haitallinen tulos (y = 0) pitden samalla myonteisten padtosten
(t = 1) méa#rd mahdollisimman pienené. Seuloja pyrkii siis antamaan kielteisen paatok-
sen kaikille niille, joilla epdonnistuminen on todennékoisin. Padtoksen jélkeen Kohtalo
méadrittdd havainnolle tuloksen y € {0,1}. Kielteisen péétoksen saaneille tulos voidaan
merkitd puuttuvaksi tai onnistuneeksi, koska haitallista tapahtumaa ei havaita.

Aineiston generoivaa mekanismia voidaan havainnollistaa ladke- ja oikeustieteen alan
esimerkeilld. Henkil6 on ensin mainitussa potilas ja jalkimmaéisesséd epdilty. Seuloja voi
olla esimerkiksi laakari, joka paattdd annetaanko potilaalle vahvempaa ja samalla kal-
liimpaa ladketté, jolloin relapsia ei havaita. Oikeudellisessa asetelmassa seulojalla voidaan
tarkoittaa tuomaria, joka paittad epdillyn vapauttamisesta takuita vastaan ilman pel-
koa rikoksen uusimisesta. Molemmilla paattajilla on selked kannustin estaé haitalliset tu-
lokset — sairauskohtaukset tai rikokset — pitden samalla paatoksista aiheutuvat rasitteet
yhteiskunnalle ja yksiloiden eldmille mahdollisimman pienené. Liséksi erityisesti oikeudel-
lisessa asetelmassa on selvad, kuinka takuukésittelysta kielteisen tuloksen saaneet eivét



Piiitoksentekijin j henkil6i 7
koskeva paitos #;

Mydénteinen paétos Kielteinen p#itos

(ti=1) (ti = 0)
[ Henkilén 7 tulos y; ] [ Henkiloén 7 tulos y;
Onnistuminen Epédonnistuminen Ei1 havaittu
=2 vi=0) (vi = 1 taiy; = NA)

Kuva 1.1: Valikoitumisharha aineiston generoivana mekanismina [4]

voi syyllistya uuteen rikokseen, joten heiddn tulosmuuttujan arvo voidaan koodata joko
onnistumiseksi tai havaitsemattomaksi.



Luku 2

Alneiston generointi

Synteettinen aineisto luotiin Lakkarajun selostamalla tavalla. Aineistoon simuloitiin kol-
me muuttujaa X, Z, ja W. Niistd muuttujista X vastaa informaatiota, joka on sekd mallin
ettd paatoksentekijan havaittavissa. Kaytannossa muuttuja X vastaa kirjallista informaa-
tiota, joka on Kkirjattu erilaisiin poytéakirjoihin tai rekistereihin. Muuttujalla Z kuvataan
tietoa, jonka vain padtoksentekija voi havaita: kuten Lakkaraju havainnollistaa, tallaista
voi olla oikeudessa esimerkiksi tieto siitd, onko vastaajalla perhettd mukana oikeussalis-
sa. W tuo malliin kohinaa. Muuttujalla esitimme aineistossa informaatiota, joka ei ole
saatavilla paatoksentekijoille eikd mallille, mutta vaikuttaa silti epatoivottavan tuloksen
riskiin. Aineistossa ndmé ovat kaikki riippumattomia standardinormaalijakautuneita sa-
tunnaismuuttujia, eli X, W, Z ~ N(0,1) L. [4]

Aineistossa jyvitdmme jokaiselle M = 100 péaatoksentekijéille 500 arvioitavaa. Kaikil-
le paattajille arvotaan hyviaksymisprosentti ottamalla arvoja tasajakaumasta suljetulta
valilta [0,1; 0,9] ja sitten pyoristamélla saadut arvot 10 desimaalin tarkkuuteen. Tulos-
muuttuja Y madritetddn ehdollisen todennakdéisyyden

1
1+ exp{—(BxX + 22 + BwW)}

(2.1) P(Y = 0|X,Z,W) =

mukaisesti. Jos P(Y = 0| X, Z, W) > 0,5, tulosmuuttujan arvoksi asetetaan 0 ja vastaavasti
jos P(Y = 0|X, Z,W) < 0,5 muuttujan arvoksi asetetaan 1. Lausekkeissa [2.1] ja [2.2] olevat
kertoimet Sy, Bz ja Sy ovat 1, 1 ja 0,2 vastaavassa jarjestyksessi. [4]

Paatosmuuttuja T méaritetddn kaksivaiheisesti: ensin mééritetddn todennakoisyys
kielteiselle paatokselle ja sitten muuttujan arvo asetetaan nédiden todennéakoisyyksien kes-
kindisen suuruuden mukaisesti. Muuttujan 7" ehdollinen todennékoisyys

(2.2) P(T = 0|X, Z) = 1+exp{—(51XX+ﬁZZ)} +e




missé e ~ N(0,0,1) vastaa pientd méadrad kohinaa. Henkilolle 7 annetaan kielteinen paétos,
eli T; = 0, jos ehdollinen todennékoisyys P(T" = 0) on seulojan j suurimman (1—r)-100%
joukossa. Toisin sanoen seuloja j antaa myonteisen paatoksen r prosentille hdnen arvioi-
tavakseen annetuista henkiloistd, joilla on alin todennékoisyys kielteiseen paatokseen, oli

se sitten rikoksen uusinta tai relapsi. [4]

Kun aineisto oli simuloitu, se jaettiin niin sanottuihin koulutus- ja testiaineistoihin.
Lopuksi molempia aineistoja muokattiin siten, etta tulosmuuttujan arvo oli saatavissa vain
yksildille, joille oli annettu positiivinen paiatos (77 = 1). Kielteisen padtoksen saaneille
tulosmuuttujan arvo asetettiin arvoon NA, kuten kuvassa Syntetisoidun aineiston
keskeisimmit hajontaluvut on esitetty taulukossa [2.1] [4]

Muuttuja Keskiarvo Keskihajonta Minimi 25% 50% 75% Maksimi
acceptanceRate R 0.48 0.23 0.10 0.26 0.47 0.65 0.89
X 0.00 1.00 -4.66 -0.67 0.00 0.67 3.83
7 0.01 1.00 -4.85 -0.67 0.00 0.68 4.24
W 0.01 1.00 -4.03 -0.67 0.01 0.68 4.29
result | Y 0.50 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00
decision T 0.48 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00

Taulukko 2.1: Synteettisen aineiston muuttujien hajontalukuja



Luku 3

Menetelmat

Tassa kappaleessa esitan tutkielmassani kiyttamét metodit. Selostan supistusalgoritmin
toiminnan kappaleessa|3.1|seké kausaalisen mallin laatimisessa ja arvioinnissa kayttdmani
teoreettisen taustan kappaleissa [3.2] Koska kausaalinen malli esitetdén verkkona, kiyn
aluksi lapi vaadittavat verkkoteoreettiset madritelmét. Esitdn sen jalkeen mallini graafina
ja osoitan kausaalisen vaikutuksen olevan identifioituva.

3.1 Supistusalgoritmi

Supistusalgoritmin on lakkarajun ....

3.2 Verkkoteoria

Verkot koostuvat solmuista ja kaarista, joita voidaan havainnollistaa pisteind ja viivoina
tai nuolina naiden pisteiden valiila. Kaaret ovat jarjestettyja pareja, kuten verkot itsekin,
mutta oletan tavallisimmat joukko-opin merkinnédt ja késitteet tunnetuiksi. Noudatan
médritelmissd Oinosta [6] ja erikseen merkityissd kohdissa Kivista [2].



Algoritmi 1 Supistusalgoritmi

Sy6te: Aineisto D, todennékdisyydet S ja hyviksymisaste r € [0, 1]
Tuloste: failure rate at acceptance rate r

1:

10:
11:

12:
13:

14:
15:

Ota q hyvéiksyvin tuomari

Dy ={(z,j,t,y) € D|j = ¢}
d q on havaintojoukko, jonka ¢ on tuominnut

R, ={(z,j,t,y) € Dt =1}
R q on D q:n joukko, jolle tulosmuuttujan arvot on havaittu

Jérjestd aineiston R q havainnot laskevaan jirjestykseen todennikoisyyksien S mukaan
ja talleta taulukkoon R sort q
Mallin korkeariskisimmét ovat nyt listan kirjessé

Ota aineistosta sort ¢ [(1.0-r)|d q|]-[|d q]-|r q||] ensimmaéisté/ylintd havaintoa ja talleta
listaan r b
r b on mallin b késittda ne henkilot, jolle malli b on antanut positiivisen paatoksen

o Y1 =10
=1 Jdgl
Palauta «

Laske u =




O
%

Kuva 3.1: Erés verkko H = (V, E), missda V ={R, X, Z, T, Y }.

Maéaritelma 3.1 (Suunnattu verkko). Suunnattu verkko G on pari (V) E), missi
V # () on solmugen joukko ja

E ={(a,b) € V x V| solmusta a on nuoli solmuun b}

on kaarien joukko.

Kuvassa[3.1|nikyvissi verkossa esimerkiksi (X, R) € F, mutta (T, Z) ¢ E, koska solmusta
T ei ole nuolta solmuun Z. Lisaksi voidaan todeta, etta kaarien joukkoon kuuluu yhdeksan
jarjestettyd paria ja solmujen joukko V' késittda viisi alkiota.

Maaritelméa 3.2. Oletetaan, ettd G = (V, E') on suunnattu verkko ja a,b € V.

Merkintd a — b tarkoittaa, ettd (a,b) € E. Télloin sanotaan, ettd a on kaaren (a,b)

ldhtosolmu ja b on kaaren (a,b) maalisolmu. Sanotaan myos, ettd solmu b on solmun

a vierussolmu tai ettd solmut a ja b ovat vierekkdisid.

Jos (a,a) € E, sanotaan suunnatussa verkossa olevan silmukka solmussa a.
Esimerkkiverkossa H kaaren (Z,T') laht6solmu on solmu Z ja maalisolmu solmu 7. Liséksi
huomataan, ettd verkossa H ei ole yhtdan silmukkaa. Kuvan verkosta havaitaan, etté

melkein kaikki solmut ovat toistensa vierussolmuja. Ainoa poikkeus on solmut R ja Y,
joiden vililla ei ole nuolta ja jotka eivit siten ole vierekkéisié.
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Maaritelma 3.3 (Yksinkertainen suunnattu verkko). Oletetaan, ettd G = (V,E) on
suunnattu verkko, jossa ei ole yhtdén silmukkaa eli (v,v) ¢ E kaikilla v € V.

Talloin sanotaan, ettd G on yksinkertainen suunnattu verkko.

Esimerkking kaytetystd verkosta H ndhdadén heti, ettd se on yksinkertainen suunnattu
verkko, koska siiné ei ole yhtadn silmukkaa. Yksinkertaisesta suunnatusta verkosta kéyte-
tdan englanniksi nimitysta directed acyclic graph ja se saatetaan lyhentdd DAG.

Maaritelma 3.4 (Polku ja suunnattu polku). Oletetaan, ettd G on yksinkertainen
verkko jan € Nyn > 1.

(a) Verkon G solmujen jono vy, ..., v, on polku solmusta v; solmuun v,, jos jonon
jokaisesta solmusta on kaari jonon seuraavaan solmuun. Polkua voidaan merkita
V1 ~ Up.

(b) Jos verkko G on suunnattu verkko, a,b € V' ja kaikki polun a ~~ b kaaret kulkevat
kaarien suuntien mukaisesti, voidaan tdsmentaa, ettd polku a ~ b on suunnattu
polku.

(c) Polku on yksinkertainen, jos kukin solmu esiintyy polussa vain kerran, paitsi ettd
viimeinen ja ensimmaéinen saavat olla sama solmu. [2]

d) Yksinkertainen polku on sykli eli kehd, jos viimeinen ja ensimmainen solmu ovat
Y J J
samat. 2]

Huomataan, ettd verkossa H on useita polkuja solmusta R solmuun Y. Polku R — T —
Y on ainut suunnattu polku ja R < X — Y on tavallinen polku, silld solmujen R
ja X wvalilla kuljetaan nuolen suunnan vastaisesti. Verkossa ei ole yhtaan syklid eli se
on sykliton. Suunnatuista ja syklittomistd verkoista voidaan kiyttdd englannin kielesta
juontuvaa lyhennettd DAG (directed acyclic graph) |2].

Maaritelméa 3.5 (Jilkeldisyys). Oletetaan, ettd G = (V, E') on suunnattu verkko ja
a,beV.

Jos on olemassa suunnattu polku a ~» b, niin solmun b sanotaan olevan solmun a
jalkeldinen. Vastaavasti talloin sanotaan solmun a olevan solmun b vanhempi.
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Esimerkiksi kuvan verkossa solmulla Y ei ole jélkeldisid ja solmun Z jalkeldiset ovat
kaikki muut verkon solmut poislukien se itse, eli solmun Z jélkeldiset on joukko V' \ {Z}.

Kausaalipaattelyssa kausaalisten vaikutusten identifiomiseksi tarvitaan usein selvittaa
niin sanotut haarukka- ja kddnteiset haarukkasolmut. Méaritelladn ne seuraavaksi.

Maéaritelmé 3.6 (Haarukkasolmu). Oletetaan, ettd suunnatussa verkossa on polku
A<+ B — C «+ D. Télloin solmua B sanotaan haarukkasolmuksi ja solmua C kddin-
teiseksi haarukkasolmuksi.

3.3 Kausaalipaattely

Judea Pearl esittdaa artikkelissaan [7], etté kaikessa tutkimuksessa, joka hyodyntéa kausaa-
lipaattelya, tulisi edetd jarjestelméllisesti neljassé vaiheessa:

1. Maarittely: Madritetddn tavoitesuuruus Q funktiona Q(M), joka voidaan laskea

kaikille malleille M.

2. Oletuksien esitys: Esitd kausaaliset oletukset luonnollisella kielelld ja ilmaise niiden
rakenteellinen osa verkkona.

3. Identifioituvuus: Osoita, onko tavoitesuuruus méadritettavissa (ilmaistavissa estimoi-
tavina parametreina).

4. Estimointi: Estimoi tavoitesuuruutta, jos se on identifioituva tai approksimoi sita
jos se ei ole. Tarkista mallin mahdolliset (tilastolliset) oletukset ja implikaatiot ja
muuta mallia, jos oletukset osoittautuvat paikkaansa pitamattomiksi.

Tutkielmani tavoitteena on esittdé algoritmi, jolla voimme paremmin ennustaa riskié po-
pulaatiotasolla, kun muutamme myonteisten padtosten osuutta jakun kiytossa on valinta-
harhasta kérsivad aineistoa. Todennékoisyyslausekkein ilmaistuna haluamme siis selvittaa
vapautusprosentin muutoksen vaikutusta epéatoivottavan tapahtuman Y = 0 todennakoi-
syyteen, mikd voidaan kirjoittaa muotoon

(3.7) P(Y = 0]do(R = 1)).

Huomataan, etté lauseke [3.7] ei riipu mistdan mallista M, joten se tayttad Pearlin tavoi-
tesuuruuden QQ méaaritelmén mukaiset ehdot.

Kausaalipaattelyssa mallit madritellidn usein yksinkertaisina suunnattuina verkkoi-
na. Mallin méaarittamésta verkosta voidaan suoraan lukea kausaaliset riippuvuussuhteet
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ja malliin kuuluvat muuttujat. Jos mallissa on solmut A ja B ja jos solmu B on solmun
A jélkeldinen, niin muuttujalla A on mallin mukaan jonkinlainen kausaalinen vaikutus
muuttujaan B. Jos verkossa muuttujien vililla ei ole jalkeldisyyssuhdetta, niin ne ovat
toisistaan riipumattomat. Kausaalisen vaikutuksen funktionaalista muotoa ei usein maa-
ritella.

3.3.1 Merkinnat ja keskeiset lauseet

Kausaalipaéttelyssa kiaytettdvat merkinnadt noudattelevat pitkélle tavallisia todennakoi-
syyslaskennan merkint6ja. Kun selvitetddn muuttujan X vaikutusta muuttujaan Y ja
tehdédén interventio asettamalla muuttuja X arvoon zg, sitd merkitédén P(Y|do(X = zy)).

Kaydadn seuraavaksi lédpi kausaalilaskennan kannalta keskeisimmét lauseet. Lausei-
den todistukset sivuutetaan, mutta ne on 19ydettévissd Pearlin artikkelin 1dhteista [7].

Madritelmaét [3.8 ja 3.9 INE.

Maaritelma 3.8 (d-separoituvuus [7]). Joukko S katkaisee (blocks) polun p, jos
vahintdan toinen seuraavista ehdoista on voimassa:

(a) Polku p sisdltda vihintddn yhden solmun, joka on jonkin polun kulkusuuntaisen
kaaren lahtosolmu ja kuuluu joukkoon S. (arrow-emitting)

(b) Polku p siséltaa vihintdan yhden kdanteisen haarukkasolmun (collision node), joka
ei kuulu joukkoon § ja jolla ei ole jélkeldisid joukossa S.

Jos joukko S katkaisee kaikki polut muuttujasta X muuttujaan Y, sanotaan joukon
S d-separoivan muuttujat X ja Y. Télloin X ja Y ovat riippumattomia ehdolla S, eli
X 1LY|S.

Maaritelma 3.9 (Takaovikriteeri (back-door criterion) [7]). Oletetaan, ettd halu-
taan selvittdd muuttujan X kausaalista vaikutusta muuttujaan Y. Joukko & on riit-
tdvd vaikutuksen selvittdmiseen (sufficient for adjustment), kun seuraavat ehdot ovat
volmassa:

(1) Yksikddn joukon S alkioista ei ole solmun X jalkeldinen.

(2) Joukon S alkiot katkaisevat kaikki mééritelméan 3.8/ mukaiset kiertoreitit solmusta
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Muuttuja Kuvaus

Myonteisten padtosten osuus prosentteina r € [0, 1]
Kirjatut muuttujat, havaittavissa kaikille
Kirjaamattomat muuttujat, vain paattajan havaitsemat
Tulosmuuttuja, y € {0,1}

Paatosmuuttuja, ¢ € {0,1}

H =< N <D

Taulukko 3.1: Mallin muuttujien selitteet

X solmuun Y. Kiertoreitteja ovat polut, jotka paattyvat muuttujaan X osoitta-
vaan nuoleen.

3.3.2 Malli

Malli siséltda viisi muuttujaa, jotka on esitelty lyhyesti taulukossa [3.1 Muuttujalla R
kuvataan paatoksentekijan hyviksymisprosenttia, eli sitd prosentuaalista osuutta hen-
kiloisté, joilla on pienin vaara epatoivottavaan tulokseen ja joille siten voidaan antaa
myonteinen paatos. X ilmentda henkilon henkilokohtaisia ominaisuuksia, jotka ovat seka
paatoksentekijan ettd mallin havaittavissa. Muuttuja X voi olla esimerkiksi jonkinlainen
rekisteritieto, kuten iké tai sukupuoli. Muuttuja Z on muuttuja, jonka tuomari tai muu
asiantuntija voi havaita, mutta joka on mallilta piilotettu. Muuttujan Z voidaan ajatella
esimerkiksi oikeuskéasittelyjen tapauksessa kuvaavan epaillyn kiadytosta oikeussalissa. Tu-
losmuuttuja Y ja padtosmuuttuja T ovat kaksiarvoisia ja niiden méarittelyt on esitelty
kuvassall.l} myonteistéd paatosta merkitddn t = 1, kielteistd t = 0. Vastaavasti myonteinen
tulos méaaritelladan muuttujan y arvoksi 1, kielteinen arvoksi 0.

Mallin maééarittelevd graafi on estetty kuviossa ilman virhemuuttujia. Graafista
voidaan suoraan lukea oletukset: oletetaan, ettd Z 1 X, R mutta laajennetaan Lak-
karajun oletuksia sallimalla muuttujan X vaikutus muuttujaan R [4]. Mallin oletetuilla
kausaalisilla vaikutuksilla on liséksi selkeésti ilmaistavat realisaatiot: kuinka osuuden R
muuttaminen vaikuttaa péaatokseen ja edelleen paiatos tulokseen ja niin edelleen.

Johdetaan muuttujan R kausaalivaikutus muuttujaan Y yli kaikkien ositteiden X.
Huomataan, ettd osuuden R kausaalinen vaikutus voidaan ilmaista suoraan lausekkeella
silli P(Y = 0|do(R = 0)) = 0 ja siten edelleen

P(Y = 0|do(R = 1)) — P(Y = 0|do(R = 0)) = P(Y = 0|do(R = r)).

Osoitetaan seuraavaksi, ettd X on riittdvé vaikutusten korjaamiseen médritelméan
mukaisesti, kun selvitetddn muuttujan R kausaalista vaikutusta muuttujaan Y. Mallis-
ta voidaan suoraan lukea, ettd takaovikriteerin ensimmaéinen ehto on voimassa: X ei ole
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(a) Malli ilman interventiota. (b) Malli, johon interventio on merkitty.

Kuva 3.2: Kausaalimallit graafeina.

muuttujan R jalkeldinen. Polut, jotka muuttujan X pitda katkaista ollakseen riittava vai-
kutusten korjaamiseen ovat R <~ X =Y R+ X 2T =Y ja R+ X =T+ Z =Y.
Muuttuja X tayttad kuitenkin mééritelmén [3.8) (a)-kohdan ehdon ja siten d-separoi muut-
tujat R ja Y. Talloin X on riittavé vaikutusten korjaamiseen ja voidaan hyodyntad Pearlin
kaavaa 25 [7]:

(3.10a) P(Y =0|do(R=7))=>» P(Y =0R=rX =2)P(X = z)

(3.10b)  =>" (ZP(Y =0,T=tR=rX = x)) P(X = z)

x

(3.10c) => (ZP(Y =0T =t,R=r, X =2)P(T =t|R=rX = x)) P(X = z)

T

(310d) => P(Y=0T=1R=rX=2)P(T=1R=rX=2z)P(X =1
(310e) =) PY =0T=1,X=2)P(T=1R=rX=2)P(X =z)

Y114 oleva lauseke on yhtapitava myos jatkuville muuttujan x arvoille, kun korvaamme
summaukset integraalilla parametriavaruuden yli:

P(Y = 0]do(R = r)) = /IP’(Y O[T =1,X = 2)P(T = ||R =1, X = 2)P(X = 1).

T

3.3.3 algo

Pearlin mukaan:

15



PY=0ldoR=r),X=2)=PY =0R=r,X=2)=PY =0R=rX=2T=1)P(T=1R=1
Mallit vaikutukset laskettiin Pythonilla versio 3.6. Syotteett sklinear mallliin | joka

fitattiin testi dataan ja sitten integroitiin eri leniencyn tasoilla muuttujan X parametria-
varuuden eli reaaliakselin ylitse.
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Luku 4

Tulokset

- se padakuvaaja vertailuineen
- beta ztan vaikutus?
- erilaiset mallit ja koko kdyra aina 1 asti -> kuinka meilld parempi
- voidaanko antaa estimaateille mitdan luottusvéleja tjsp?

Failure rate vs. Acceptance rate

0.40 { —— True Evaluation
Labeled outcomes
0.354 —— Human evaluation
—— Contraction, log.
0304 Integrand

Failure rate
o
=}
(=]

0.05

0.00

01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08
Acceptance rate

Kuva 4.1: Tulokset kuvana

17



Luku 5

Johtopaatokset

- Jatkosuunnitelmat: tutkitaan beta zetan vaikutusta tuloksiin, kuinka hyvin estimoituu.
Sovelletaan oikeaan data settiiin. Mielenkiintoiseksi on osoittautunut propublica julkaisun
artikkelissa machine bias kdyttama COMPAS-aineisto.

- Ongelmat / muut huomiot: Télla aikataululla en ole tehnyt mallin validointeja: onko
kausaaliset pathwayt reasonable. Malli itsessdin on suhteellisen yksinkertainen joten (KA-
SIENHEILUTTELU) on jokseenkin luultavaa, etté sindlldédn mallin spesifionnissa tuskin
on mitaéan virheitd. Voitaisiin ehki tietenkin koostaa jokseenkin hienosyisempi malli (eri-
laiset rikoshistoria yms erikseeen) ja jotain. Jvat muuttujat? P-uloitteinen parametriava-
ruus???

- Mallin validointi epéaeettista, koska vaatisi huonoja paatoksia > meilla kylla synteet-
tinen?

- Implikaatiot: parempia malleja???
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