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Luku 1

Kiitokset — Acknowledgements

Tamén tutkielman aikana on tullut esiin takuujarjestelmaéan liittyvit ongelmat ja sovel-
lusalueen yhteiskunnallinen merkitys. Tutkielman teko on ollut minulle erityisen miele-
késstd antoisan aiheen ja mieleisten yhteistyokumppanien vuoksi. Olen kirjoittanut tdméin
kandidaatintutkielman yhteistyossa Helsingin yliopiston tietojenkésittelytieteen osaston
apulaisprofessorin Michael Mathioudakiksen ja tohtoritutkijan Antti Hyttisen kanssa. He
tarjosivat minulle aiheen ja merkittdvasd tukea sekid tarkeitd kommentteja tdman tutkiel-
man kirjoittamisen aikana.

Tamén tutkielman on tarkastanut XYZ. Haluan kiittda kaikkia edelld mainittuja hen-
kiloita sekd ystédvidni ja perhettéini, jotka tukivat minua tdméan tutkielman tekemisessa.

Helsingissd 5. huhtikuuta 2019
Riku Laine

I would like to wholeheartedly thank assistant professor Michael Mathioudakis from Uni-
versity of Helsinki’s Department of Computer Science for numerous things. He provided me
this extremely interesting thesis topic and provided insightful and encouraging comments
throughout the process. Antti Hyttinen from the same department also gave important
insight in the causal modelling and commented on the content.



Luku 2
Tiivistelma — Kypsyysnayte?

[Johdantdluvussa esittelen ongelman asettelun ja tilanteen yleisen viitekehyksen. Keskus-
telemme rikoksenuusinnan ennustamisesta yhdysvaltalaisessa oikeusjirjestelméssa. Esitin
kappaleessa yleisen kuvauksen takuukésittelyn etenemisesté oikeusprosessina, jonka jal-
keen pohdin hieman takuukésittelyn yhteiskunnallista merkitystd ja motivaatiota hyvaan
ennusteeseen. Kappaleen lopussa kirjoitan hieman kausaalipddttelystd uutena tilastotie-
teellisené paradigmana [§].

Kappaleessa |4] esittelen kiyttdmaéni aineistolihteet ja niiden ominaispiirteet. Esitdn
COMPAS-tietojen ominaispiirteet ja jotain muuta. Esitin myos kuinka olen luonut ana-
lyyseissd myohemmin kiytettivin aineistosetin mukaillen Lakkarajun vuoden 2017 kon-
ferenssijulkaisua [5].

[Menetelmdl-kappaleessa esitidn kdyttaméni mallit ja menetelmét. Teen lyhyen katsauk-
sen aikaisempaan kirjallisuuteen ja tutkimuksiin talla sovellusalalla. Kayn liséksi lapi tassa
tutkielmassa myohemmin kiytettavid matemaattisia sekd verkkoteoreettisia merkint6ja ja
médritelmid. Teen joitakin osoituksia ja osoitan kuinka mallimme ei riipu havaitsematto-
mista (unobservables) muuttujista.

Luvussa [f] esitéin algoritmillani saavuttamani tulokset ja vertailen niitd Lakkarajun [5]
saavuttamiin. Olen eritellyt erillisiin alalukuihin synteettiselld ja COMPAS-aineistoseteilld
saavutetut tulokset.

Viimeisessé kappaleessa esitdn mallien ja tutkielmani virheldhteet ja muut
ongelmat sekd keskustelen tulosten mahdollisesta vaikutuksesta, sikili niitd sovellettaisiin
sikdldisen oikeuslaitoksen toimintaan.



Luku 3

Johdanto

Téassd kappaleessa esittelen tutkielman taustaa ja yhdysvaltalaisen oikeuslaitoksen ta-
kuukésittelyprosessin yleiselld tasolla. Sen jélkeen paneudun hieman vangitsemispdatok-
sen vhteiskunnalliseen merkitykseen: minki takia ihmisii vangitaan ja mitd perusteita
on vangitsemattajattdmispadtokselle. Pyrin luvun aikana myos hieman selvittdméaan ta-
kuujarjestelméan kiayttoa Suomessa ja kappaleen lopussa pohdin hieman kausaalipaéttelya
paradigman muutoksena tilastotieteen kentélld. Jatdn kuitenkin tarvittavien merkint6jen

esittdmisen kappaleeseen ja mallin esittelyn [Mall}lukuun.

3.1 Takuukasittely prosessina

Yhdysvalloissa, kuten monissa muissa anglosaksisissa maissa, on kiytdssa jirjestelmé, jota
nimitetdin takuu- tai vakuusjirjestelméksi. Takuujirjestelmé on epiillyn vaihtoehto tut-
kintavankeudelle héinen odottaessaan oikeudenkéyntii ja Yhdysvalloissa oikeus takuuseen
periytyy maan perustamisen ajalta |2, [10]. Suomen oikeus- ja sisdasiainministerion alaisen
esitutkinta- ja pakkokeinotoimikunnan mukaan takuujarjestelmid on kolmenlaisia: kahdes-
sa niista epailty maksaa itse kiteisellda vakuuden tai asettaa omaisuuttaan vakuudeksi ja
kolmannessa jokin ulkopuolinen taho "menee takuuseen epéillyn velvollisuuksien téytta-
misestd” [2].

Yhdysvalloissa epdillyn pidatyksen jalkeen hinet viedddn paikallisen oikeusviranomai-
sen jarjestimadn takuukuulemiseen (bail hearing) [10]. Kuulemisessa padtetddn takuun
myontamisesti, eli voidaanko epéilty vapauttaa, vai halutaanko hanet asettaa vankeuteen
ennen oikeudenkdyntid. Kuulemisessa péddtetddn myds mahdollisen takuun maéaérdstéa se-
ki vapauttamisen ehdoista [I0]. Takuu voidaan suorittaa taattuna tai takaamattomana
maksusitoumuksena tai maksaa suoraan — erityistapauksissa epiilty voidaan vapauttaa
myos pelkélld kirjallisella sitoumuksella (release on personal recognizance (ROR)) [10].



3.2 Yhteiskunnallinen merkitys ja kritiikki

Zaniewski toteaa lyhyessa kirjallisuuskatsauksessaan, ettd takuujirjestelméan vuoden 1982
uudistus ei onnistunut laskemaan tarpeettomia vangitsemisia — pdinvastoin niiden suhteel-
linen méara kaksinkertaistui 22%:sta 49%:iin vuodesta 1984 vuoteen 2007. Nykyisellain
sikdldinen oikeusjarjestelmé suosii suoraan rahalla maksettavia tai taatuilla maksusitou-
muksilla hoidettuja takuita, miki asettaa huonossa taloustilanteessa olevat epiillyt eri
tilanteeseen. [10]

Suomessa vakuusjirjestelmad ei ole kiiytetty, vaikka aiemmin mainittu toimikunta to-
teaakin sen sisdltyvin tullilain 44 §:4dn. Kyseisessd pykildssa - - sdddetddn mahdolli-
suudesta asettaa pidiatetyn tai vangitun vapaaksi paastdmi|s|en ehdoksi, ettd hin asettaa
vakuuden, jonka harkitaan takaavan hinen saapumisensa oikeudenkéyntiin ja ehki tuo-
mittavien seuraamusten suorittamisen”. Kuten he tarkentavat, lisiksi usein edellytetién,
ettd epdilty ei asu Suomessa, ja epailliin hinen pakenevan maasta ennen oikeudenkayntis
tai rangaistusta [2]. Sekd yhdysvaltalaiselle ettd suomalaiselle jirjestelmiille on yhteisté,
ettd takuu tuomitaan menetettiviksi valtiolle, jos vapauden ehtoja rikotaan.

Kritiikkid on esitetty molemmissa maissa osaltaan samoihin asioihin. Suomessa py-
kilaa ei ole sovellettu, koska luultavasti sen tulkintaohjeet ovat niin niukat, kuten myos
saantely [2]. Yhdistavina kritiikkind sekd Zaniewski ettd esitutkinta- ja pakkokeinotoi-
mikunta mainitsevat muun muassa sen, kuinka takuumaksujen toimeenpano vaikuttaa
tai Suomen tapauksessa vaikuttaisi pienituloisten taloustilanteeseen [10} 2]. Suomalainen
toimikunta esittia lisiksi monia muitakin ongelmakohtia, sikili takuujérjestelméa haluttai-
siin ottaa Suomessa kiyttoon, esimerkkin he toteavat, ettd vakuusmaksujen maksamiseen
tulisi todennékoisesti liittyméédn “epitoivottavia lieveilmi6itd” [2]. Tdhén ongelmaan on
Yhdysvalloissa jo osittain reagoitukin, silld esimerkiksi Californian osavaltio padtti viime
vuonna poistaa takuumaksut kdytosta [7].

3.3 7Kausaalipiittely uutena paradigmana”

Kuten Pearl ja Mackenzie esittdvit kirjassaan Miksi, ihmisilld on luontainen kausaali-
sen paattelyn taito [9]. Tavalliset tilastollisen paittelyn menetelmit eivét tarjoa tapaa
médritelld kausaalista yhteytti: aineistosta voidaan padtelld erilaisia korrelaatioita, mut-
ta paattely A johtuu B:std vaatii uudenlaista ldhestymistapaa. Kdytadnnon tutkimukses-
sa kausaaliset yhteydet kiinnostavat erityisesti lddketieteen alalla. Kuten Kalisch toteaa,
aiemmin padttely on perustunut jonkin biomarkkerin ja taudin samanaikaiseen ilmaan-
tumiseen. Jos markkeri ja tauti ilmaantuvat samanaikaisesti, voidaanko markkerin arvoa
muuttamalla hoitaa tautia? [3]

Syy-seuraussuhteen vahvuuden matemaattinen maérittely vaatii uutta lihestymisté



my6s todennidkoisyyslaskennan merkintoihin. Pearl kiyttdaa alkuperiisessd, englanninkie-
lisesséd kirjallisuudessa merkintds 'do’ ilmaisemaan interventiota. Merkinnélld halutaan
erottaa tavanomainen ehdollinen todennékdisyys P(Y|X = z) interventiosta, jossa pako-
tamme muuttujan X arvoon z: P(Y|do(X = z)). Kimmo Pietildinen kiyttda kirjan suo-
mennoksessa do-operaattorista kiannostd tee, mutta seuraan tassi tutkielmassa Pearlin
merkint6jé, ellen erikseen muuta mainitse [9]. Esittelen kidyttdméni merkinndt tarkemmin
kappaleessa [5.4.2

* Esimerkkeja Miksi-kirjasta vidrin maaritellyistd malleista? Esimerkkeji aloista, joila
jo kéytetty, oleellisimmat pointit historiasta

3.4 Valikoitumisharha

Téssé tutkielmassa yritdn méairittdd rakenteen, jonka avulla voidaan tehd& ennusteita ai-
neston harhaisuudesta huolimatta. Meiddn tapauksessamme harha syntyy tuomarien paa-
toksistd — jos tuomari paattaa evata epaillyltd takuut, emme voi tehdi havaintoja epéillyn
rikoksen uusinnastaan. Talloin voidaan puhua ei-satunnaisesta puuttuneisuudesta, koska
on selvid ettd tulosten puute ei ole minkiinlaisen satunnaisprosessin tulos: vaarallisimmat
rikolliset halutaan ottaa talteen ja vaarattomimmat padstad pois [4.

Lakkaraju kiyttda termié harhasta “selective labels” [5].



Luku 4

Ailneistot

Téasséd luvussa kuvaillaan kdytetyt aineistot ja niiden ominaispiirteet.

4.1 COMPAS

COMPAS-aineisto (Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanc-
tions) on alun perin ProPublica-julkaisun koostama aineisto yhteensd 18 610 amerikka-
laisesta. Aineistossa on muun muassa heiddn demografiset tiedot, kuten ik, sukupuoli ja
rotu, ja rikoshistoriaan liittyvét tiedot. Oikeammin COMPAS viittaa Northpointe-yhtion
tyokaluun, joka antaa arvion epéillyn rikoksenuusintariskisti. Arvio perustuu epéillyn vas-
tauksiin kyselyyn, jossa tiedustellaan hanen taustoistaan, kuten ldhipiirin huumeidenk&y-
tosta ja epaillyn taipumuksesta vikivaltaisuuteen. ProPublica kokosi aineiston alun perin
paljastaakseen arvion tuottavan algoritmin mustia syrjivan luonteen. ProPublican analyy-
si osoitti, ettd mustat saivat jarjestelmaéllisesti korkeamman riskiarvion kuin valkoihoiset.
W

ProPublica esittdd artikkelinsa metodologiaosiossa, kuinka he ovat padatyneet lopul-
liseen aineistoon, joka késittdd tiedot 6172 henkilostd. Padpiirteissddn he ovat siistineet
aineistoa siten, ettd se yhdistda oikeat henkil6t oikeisiin pisteytyksiin ja oikeisiin uusinta-
tuomioihin. Joitakin johdettuja mutujia luotiin, kuten tekstuaalinen kuvaus desiilipistey-
tyksestd scoretext joka ryhmittda etc etc.

4.2 Synteettinen

Synteettinen aineisto luotiin Lakkarajun artikkelissaan selostamalla tavalla [5]. aineistoan
simuloitiin kolme muuttujaa X, Z, ja W. Niistd muuttujista X vastaa informaatiota, jo-
ka on sekd mallin ettd tuomarin havaittavissa, eli informaatiota, joka on kirjattu oikeuden



Muuttujan nimi 7 Keskihajonta Min 25% 50% 75% Max

age 34,5 11,7 18 25 31 42 96
priors__count 3,25 4,74 0 0 1 4 38
days_b_screening arrest -1,74 5,08 -30 -1 -1 -1 30
decile score 4,42 2,84 1 2 4 7 10
is_recid 0,484 0,500 0 0 1 1
two__year recid 0,455 0,498 0 0 0 1 1
length of stay 14,6 46,7 -1 0 1 5 799

Taulukko 4.1: COMPAS-aineiston numeeristen muuttujien hajontalukuja

poytékirjoihin tai on kerdttdvissa muista rekistereistd, kuten vastaajan sukupuoli. Muut-
tujalla Z kuvataan tietoa, jonka vain tuomari voi havaita: kuten Lakkaraju havainnollis-
taa, tallaista voi olla esimerkiksi tieto siitd, onko vastaajalla perhettd mukana oikeussalissa
[5]. W on mallissa havainnollistamassa reaalimaailmaa. Muuttujalla esitdmme aineistossa
informaatiota, joka ei ole saatavilla pdatoksentekijdille eikd mallille mutta vaikuttaa silti
rikoksenuusimisriskiin. aineistossa naméa ovat kaikki riippumattomia standardinormaali-
jakautuneita satunnaismuuttujia, eli X,W,Z ~ N(0,1) L.

Yhdistamme henkil6t satunnaisesti kuhunkin M = 500 tuomariin, joista jokaiselle
médritellddn hyviksymisprosentti » € [0,1]. Tuomarin hyviksymisprosentti mééritetaén
ottamalla arvoja tasajakaumasta suljetulta valiltd [0,1; 0,9] ja sitten pyoristaméalla ne 10
desimaalin tarkkuuteen. Tulosmuuttuja Y simuloidaan méaérittamélld sen ehdollinen to-
dennékoisyys seuraavasti: P(Y = 0|X, Z, W) = 1+exp{_(5XXiﬁzz+5WW)}, missi kertoimet
Bx, Bz ja Pw on asetettu arvoihin 1, 1 ja 0,2 vastaavassa jarjestyksessi. [5]

Padtosmuuttujan 7' ehdolinen todennikéisyys P(T' = 0| X, Z) = 1+exp{_(ﬁix+ﬁzz)} +e
missd € ~ N(0,0,1) vastaa pientd maaridd kohinaa. Henkiloltd ¢ kielletddn takuut, eli
T; = 0 jos muuttujan 7" ehdollinen todennékdisyys on tuomarin j suurimman (1—r)-100%
joukossa. Lopuksi koulutusaineisto suodatettiin siten, etté saatavissa oli vain yksilot, jotka
padstettiin vapaaksi (T'=1). [5]




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
Z 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
probabilities T 0.50 0.28 -0.34  0.28 0.50 0.72 1.30
decision T 0.48 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00

Taulukko 4.2: Synteettisen aineiston muuttujien hajontalukuja
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Luku 5

Menetelmat

Téassa kappaleessa selostan analyyseissa, mallinnuksessa ja validoinnissa kiyttadméani me-
netelmat.

5.1 Ailemmat tutkimukset?

Aiemmat tutkimukset ovat ldhestyneet monesta nikokulmasta, mutta ilman kausaatiota.

5.2 Validointimetodit

Tulosten arvioinnissa kiytetdan visuaalista tarkastelua ja XZY. Laskemme arvioista va-
paaksi padsseiden uusijoiden suhteen kaikkiin tuomittuihin, eli niin sanotun virhesuhteen
(failure rate).

5.3 Verkkoteoria

Kausaalipaéttelyn mallit méaaritellddn verkkoina. Esitin téssd kappaleessa lyhyesti kaikki
tarvittavat verkkoteoreettiset méiritelmét, joita tulen hyodyntaméadn. Noudatan méaari-
telmissd Oinosta [6].

11



Kuva 5.1: Esimerkkiverkko H = (V, E), missd V = {R, X, Z,T,Y }.

Maigritelma 5.1 (Suunnattu verkko). Suunnattu verkko G on pari (V, E), missi
V' # () on solmujen joukko ja

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

on kaarien joukko.

Kuvassa [?7| ndkyvéssd verkossa esimerkiksi (X, R) € E, mutta (T,7) ¢ E, koska sol-
musta 7' ei ole nuolta solmuun Z. Lisiksi voidaan todeta, ettid kaarien joukkoon kuuluu
yvhdeksén jarjestettyd paria ja solmujen joukko V' kisittad viisi alkiota, jotka on lueteltu
kuvatekstissa.

Mééritelma 5.2. 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)
lihtosolmu ja b on kaaren (a,b) maalisolmu. Sanotaan myos, ettéd solmu b on solmun
a vierussolmu.

Jos (a,a) € E, sanotaan suunnatussa verkossa olevan silmukka solmussa a.

Esimerkkiverkossa H kaaren (Z,T') laht6solmu on solmu Z ja maalisolmu solmu 7. Lisdksi
huomataan, ettd verkossa H ei ole yhtdan silmukkaa.

Maaritelma 5.3 (Vierekkiisyys). Oletetaan, ettd G = (V, F) on suunnattu verkko
jaa,beV.
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| Jos solmujen a ja b vililla on nuoli, niin solmujen a ja b sanotaan olevan vierekkdisid.

Kuvan [77] verkosta havaitaan, ettd melkein kaikki solmut ovat toistensa vierussolmuja.
Ainoa poikkeus on solmut R ja Y, joiden vililld ei ole nuolta ja jotka eivit siten ole
vierekkéisia.

Maiaédritelma 5.4 (Yksinkertainen suunnattu verkko). Oletetaan, ettd G = (V,E) on
suunnattu verkko, jossa ei ole yhtédén silmukkaa eli (v,v) ¢ E kaikilla v € V.

Talloin sanotaan, ettd G on yksinkertainen suunnattu verkko.

Esimerkkind kiytetystd verkosta H ndhdddn heti, ettd se on yksinkertainen suunnattu
verkko, koska siind ei ole yhtadn silmukkaa. Yksinkertaisesta suunnatusta verkosta kéyte-
tadn englanniksi nimitysta directed acyclic graph ja se saatetaan lyhentdd DAG.

Maéaritelmi 5.5 (Polku ja suunnattu polku). Oletetaan, ettd G on yksinkertainen
verkko jan € Nyn > 1.

Verkon G solmujen jono vy, ..., v, on polku solmusta v; solmuun v,, jos jonon jokai-
sesta solmusta on kaari jonon seuraavaan solmuun. Polkua voidaan merkitd v; ~> v,.

Jos verkko G on suunnattu verkko, a,b € V ja kaikki polun a ~» b kaaret kulkevat
kaarien suuntien mukaisesti, voidaan tismentai, ettd polku a ~~ b on suunnattu polku.

Huomataan, ettd esimerkkinéd kiytetyssd verkossa H on useita polkuja solmusta R sol-
muun Y. Polku R — T — Y on suunnattu polku ja R < X — Y on tavallinen polku,
silla solmujen R ja X vililla kuljetaan nuolen suunnan vastaisesti.

Mééritelmé 5.6. Oletetaan, ettd G = (V, E') on suunnattu verkko ja a,b € V.

Jos on olemassa suunnattu polku a ~» b, niin solmun b sanotaan olevan solmun a
galkeldinen. Vastaavasti talloin sanotaan solmun a olevan solmun b vanhempi.

Esimerkiksi kuvan [77] verkossa solmulla Y ei ole jilkeldisié ja solmun Z jélkeldiset ovat
kaikki muut verkon solmut poislukien se itse, eli solmun Z jélkeldiset on joukko V' \ {Z}.

5.4 Kausaalipaattely

Erityisesti [§]. Esittele merkunnét, maaritelmét ja mallli. Kdannokset Miksi-kirjaa mu-
kaillen?

13



5.4.1 Johdanto?

Kausaalipaéttelyssd mallit mééaritelldiin usein yksinkertaisina suunnattuina verkkoina.
Mallin maarittaméasta verkosta voidaan suoraan lukea kausaaliset riippuvuussuhteet ja
malliin kuuluvat muuttujat. Jos mallissa on solmut A ja B ja jos solmu B on solmun
A jalkeldinen, niin muuttujalla A on mallin mukaan jonkinlainen kausaalinen vaikutus
muuttujaan B. Jos verkossa muuttujien vililla ei ole jilkeldisyyssuhdetta, niin ne ovat
toisistaan riipumattomat. Kausalisen vaikutuksen funktionaalista muotoa ei usein maari-
tella.

* Usein funktionaalista muotoa ei madritelld,, lisdd tdhdn ne nuoliversiot yhtiloista
havainnollistamaan, etté siirrytdén yhtasuuruudesta médraytymiseen |3

5.4.2 Merkinnat

Kausaalipaattelyssa kaytettavit merkinndt noudattelevat pitkille tavallisia todennakoi-
syyslaskennan merkint6ja. Kun selvitetddn muuttujan X vaikutusta muuttujaan Y ja
tehddén interventio asettamalla muuttuja X arvoon zg, sitd merkitdén P(Y|do(X = xy)).

5.4.3 Maaritelmat

Maaritelma 5.7 (Takaovikriteeri, back-door criterion). Joukko S sulkee / katkaisee
(blocks) polun p, jos vihintaéin toinen seuraavista ehdoista on voimassa:

(a) Polku p sisdltdd vihintdéan yhden solmun, joka on jonkin kaaren ldhtosolmu ja
kuuluu joukkoon S. (arrow-emitting)

(b) Polku p siséltaéd vihintddn yhden kddnteisen haarukkasolmun (collision node),
joka ei kuulu joukkoon § ja jolla ei ole jilkeldisid joukossa S.

Maiédritelma 5.8. Oletetaan, ettd halutaan selvittdd (satunnais)muuttujan X kausaa-
lista vaikutusta muuttujaan Y. Joukko S on riittdva tasoitukseen (adjustment), kun
seuraavat ehdot ovat voimassa: sufficifient to adjusment — identifioituva?

(1) Yksikdédn joukon S alkioista ei ole solmun X jilkeldinen.

(2) Joukon S alkiot katkaisevat kaikki méritelmén [5.7/ mukaiset polut / “takaovireitit”
solmusta X solmuun Y.

14



5.4.4 Malli

Mallimme esitellddn alla. Mallissamm

Muuttuja Kuvaus

R Vapautusprosentti, vapautumiskynnys

X Henkilokohtaiset muuttujat, kirjalliset

7. Henkilokohtaiset muuttujat, tuomarin havaiitsemat
W Henkil6kohtaiset muuttujat, havaitsemattomat, kohtalo
Y
T

Uusinta, Y = 0 uusi, 1 niin ei uusinut
0 on jail, 1 on bail

Taulukko 5.1: Mallin muuttjienn selitteet

0 (& = (D
‘0"0 (O

(a) lopullinen malli (b) interventio

Kuva 5.2: Kasuaalimallit graafina
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Algoritmi 1 Kausaalialgoritmi

SyOte: aineisto (x,t,y) € Dy, D, ja hyviksymisaste r € [0, 1], missd D, on testiaineisto

ja D, validointiaineisto.

Tuloste: P(Y = 0|do(R =1))

1:
2:

10:

11:

12:

13:
14:
15:

Maérita f(x) = P(X = x) testiaineistosta.
Ennusta vastetta Y selittavilla muuttujilla X kiyttden harjoitusaineiston havaintoja,
joilla T' = 1.

: Méérita harjoitusaineiston jokaiselle havainnolle P(Y = 0|X = x) kiyttden ylli olevaa

mallia.
Jarjestd havainnot nousevaan jirjestykeen edellisen kohdan todennékoisyyksien mu-
kaan.
Alusta muuttuja summa = 0.
for all Jokaiselle parametriavaruuden pisteelle do
pe < P(X =)
Dy + {D|X ==z}
Assign first r - 100% observations from Dg to D,
|{Dr:ﬂ|T - 1}‘
Dy |
D, < {D,|T =1}
P, {Diwl|Y = 0}
|Dtr‘
Lisdd muuttujaan summa tulo p, - p; - ps
end for
return summa

Dt <
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Luku 6

Tulokset

6.1 Synteettinen

6.2 Compas
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Luku 7

Diskussio

# R-koodi, tulos sama

library(igraph)

library(causaleffect)

# simplify = FALSE to allow multiple edges

g <- graph.formula(X -+ R, X -+ D, X -+ Y, R-+D , D -+Y,D -+Y, Y -+ D, simplify -
# Here the bidirected edge between X and Z is set to be unobserved in graph g

# This is denoted by giving them a description attribute with the value "U"# The edge:
g <- set.edge.attribute(graph = g, name = "description", index = c(6,7), value = "U")

res <- causal.effect("Y", "R", G = g)
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