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Luku 1

Kiitokset — Acknowledgements

Taman tutkielman aikana on tullut esiin takuujarjestelméaén liittyvat ongelmat ja sovel-
lusalueen yhteiskunnallinen merkitys. Tutkielman teko on ollut minulle erityisen miele-
késstd antoisan aiheen ja mieleisten yhteistyokumppanien vuoksi. Olen kirjoittanut tdméan
kandidaatintutkielman yhteistyossd Helsingin yliopiston tietojenkésittelytieteen osaston
apulaisprofessorin Michael Mathioudakiksen ja tohtoritutkijan Antti Hyttisen kanssa. He
tarjosivat minulle aiheen ja merkittavaa tukea seké téarkeitd kommentteja tdmén tutkiel-
man kirjoittamisen aikana.

Taman tutkielman on tarkastanut XYZ. Haluan kiittda kaikkia edelld mainittuja hen-
kiloita sekd ystavidni ja perhetténi, jotka tukivat minua tdmaéan tutkielman tekemisessa.

Helsingissa 21. 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

Johdanto

Tamén tutkielman tavoitteena on luoda kausaalipddttelyn avulla algoritmi, jolla voim-
me arvioida ennustavien mallien tarkkuutta, kun kiytettdvisséd on ainoastaan valikoitu-
misharhasta kirsivdd aineistoa. Samankaltaista asetelmaa ovat julkaisuissaan kasitelleet
muun muassa Lakkaraju ja Madras [3, 4]. Pyrin tutkielmassani luomaan joustavamman
ja tarkemman vaihtoehdon Lakkarajun luomalle supistusalgoritmille, mutta esitdn ensin
yleista taustaa kausaalipadttelysta ja valikoitumisharhasta.

2.1 7Kausaalipaattely uutena paradigmana’

Kuten Pearl ja Mackenzie esittavat kirjassaan Miksi, ihmisilla on luontainen kausaali-
sen paattelyn taito [7]. Tavalliset tilastollisen padttelyn menetelmét eivét tarjoa tapaa
maaritelld kausaalista yhteytta: aineistosta voidaan péatella erilaisia korrelaatioita, mut-
ta paattely A johtuu B:std vaatii uudenlaista lahestymistapaa. Kaytdnnon tutkimuksessa
kausaaliset yhteydet kiinnostavat erityisesti ladketieteen alalla. Kuten Kalisch toteaa, ai-
emmin kausaalisuuden péaéttely on perustunut korrelaatioiden havaitsemiseen. On hypo-
tetisoitu, ettd biomarkkerin ja taudin samanaikainen ilmaantuminen viittaisi siihen, etta
markkeri aiheuttaa taudin. Voimmeko siis markkeria késittelemalla vaikuttaa tautiin tai
jopa parantaa se? [I]

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 [7]. Alalla kiytetdén myos muita, alaindekseilld rikastettuja



merkintétapoja [6]. Esittelen kiyttdméni merkinnét tarkemmin kappaleessa [4.4.2]
Kausaalipaattelyssd mallit voidaan esittda graafeina, eli verkkoina. Verkoista voidaan
suoraan lukea eri muuttujien relaatiot kausaalisuuden suuntien ja riippuvuuksien suhteen.

2.2 Valikoitumisharha — seulotun aineiston ongelma

Aineiston luova mekanismi on esitetty kuvassa [2.1]ja toimii siten, ettd aluksi jokin henkil6
tai muu entiteetti saapuu padtoksentekijan eteen seulottavaksi. Padtoksentekijan tavoit-
teena on estéd haitallinen tulos (y = 0) pitden samalla myonteisten padtosten (¢ = 1)
médrd mahdollisimman pienené. Seuloja pyrkii siis antamaan kielteisen padtoksen kai-
kille niille, joilla epéatoivottava tulos on todennakoisin. Pastoksen jéalkeen henkilo siirtyy
vaiheeseen, jossa Kohtalo méaarittaa héanelle tuloksen y € {0,1}. Kielteisen paatoksen saa-
neille tulos voidaan merkitd puuttuvaksi tai onnistuneeksi, koska haitallista tapahtumaa
el havaita.

Aineiston generoivaa mekanismia voidaan havainnollistaa ladke- ja oikeustieteen alan
esimerkilla. Henkil6lla viitataan ensin mainitussa potilaaseen ja jalkimmaisessé epailtyyn.
Seuloja voi olla esimerkiksi ladkari, joka paattda annetaanko potilaalle vahvempaa ja sa-
malla kalliimpaa ladketta, jolloin relapsia ei havaita. Oikeudellisessa asetelmassa seulojalla
voidaan tarkoittaa tuomaria, joka paattaé epaillyn vapauttamisesta takuita vastaan ilman
pelkoa rikoksen uusimisesta. Molemmilla péaattéjilla on selked kannustin estéda haitalliset
tulokset — sairauskohtaukset tai rikokset — pitden samalla paatoksista aiheutuvat rasitteet
yhteiskunnalle ja yksildiden elamille mahdollisimman pienena.

Havaintoja voi puuttua erilaisissa tutkimuksissa useista eri syista. Kyselytutkimuksissa
vastauskatoa voi syntyé 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.
Kéédnteisessd tapauksessa voidaan puhua ei-satunnaisesta puuttuvuuudesta. [2]

Tassé tutkielmassa tarkasteltavasssa asetelmassa havaintojen puuttuminen liittyy sekéa
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 esitellldin
laajemmin esimerkiksi Laaksosen kirjassa Surveymetodiikka.) Puuttuneisuutta voidaan
korvata imputoinnilla, jolla yritetdan tehdd mahdollisimman hyva arvaus puuttuvasta ar-
vosta. Todistan tutkielmassani myohemmin, ettd kausaalipaattelyd hyodyntaméalla voim-
me estimoida havaitusta, valikoimusharhaisesta aineistosta haluttuja tunnusukuja ilman
imputointia harhattomasti. [2] Englanninkielisessi kirjallisuudessa seulotun aineiston on-
gelmasta on alettu kiyttaa Lakkarajun esittamaa termia selective labels [3).
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Kuva 2.1: Valikoitumisharha



Luku 3

Alneiston generointi

Synteettinen aineisto luotiin Lakkarajun artikkelissaan selostamalla tavalla [3]. Aineis-
toon simuloitiin kolme muuttujaa X, Z, ja W. Naistd muuttujista X vastaa informaa-
tiota, joka on sekd mallin ettd tuomarin havaittavissa, eli informaatiota, joka on kirjattu
oikeuden pdytéakirjoihin tai on kerdttavissd muista rekistereistd, kuten vastaajan suku-
puoli. Muuttujalla Z kuvataan tietoa, jonka vain tuomari voi havaita: kuten Lakkaraju
havainnollistaa, téallaista voi olla esimerkiksi tieto siitd, onko vastaajalla perhettd mu-
kana oikeussalissa [3]. ' on mallissa havainnollistamassa reaalimaailmaa. Muuttujalla
esitamme aineistossa informaatiota, joka ei ole saatavilla paatoksentekijoille eikd mallille
mutta vaikuttaa silti rikoksenuusimisriskiin. aineistossa ndma ovat kaikki riippumattomia
standardinormaalijakautuneita satunnaismuuttujia, eli X, W, 7 ~ N(0,1) L.

Yhdistdmme henkil6t satunnaisesti kuhunkin M = 500 tuomariin, joista jokaiselle
médritellddn hyviksymisprosentti r € [0,1]. Tuomarin hyviksymisprosentti mééritetdan
ottamalla arvoja tasajakaumasta suljetulta véaliltd [0,1; 0,9] ja sitten pyoristaméalla ne 10
desimaalin tarkkuuteen. Tulosmuuttuja Y simuloidaan maérittamélla sen ehdollinen to-
dennékéisyys seuraavasti: P(Y = 0|X,Z, W) = 5 wya e Xi AT missd kertoimet
Bx, Bz ja Pw on asetettu arvoihin 1, 1 ja 0,2 vastaavassa jarjestyksessa. [3]

Padtosmuuttujan 7" ehdolinen todennékdisyys P(T' = 0|X, Z) = 5 o ﬁ; <577 T €
missd € ~ N(0,0,1) vastaa pientd méérdd kohinaa. Henkiloltd ¢ kielletddn takuut, eli
T; = 0 jos muuttujan 7" ehdollinen todenndkdisyys on tuomarin j suurimman (1—r)-100%
joukossa. Lopuksi koulutusaineisto suodatettiin siten, etté saatavissa oli vain yksilot, jotka
paastettiin vapaaksi (T'=1). [3]




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
y/ 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 3.1: Synteettisen aineiston muuttujien hajontalukuja



Luku 4

Menetelmat

Tassé kappaleessa selostan analyyseissa, mallinnuksessa ja validoinnissa kdyttadméni me-
netelmat.

4.1 Ailemmat tutkimukset?

Aiemmat tutkimukset ovat lahestyneet monesta nakokulmasta, mutta ilman kausaatiota.

4.2 Validointimetodit

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

4.3 Verkkoteoria

Kausaalipaéttelyn mallit maaritelldan verkkoina. Esitén téssé kappaleessa lyhyesti kaikki
tarvittavat verkkoteoreettiset méaritelmét, joita tulen hyodyntaméadn. Noudatan méaari-
telmisséd Oinosta [5].



Kuva 4.1: Esimerkkiverkko H = (V, E), missd V = {R, X, Z,T,Y }.

Maaritelma 4.1 (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 nékyvissé verkossa esimerkiksi (X, R) € E, mutta (T,7) ¢ E, koska sol-
musta 7" ei ole nuolta solmuun Z. Liséksi voidaan todeta, ettd kaarien joukkoon kuuluu
yvhdeksén jérjestettyd paria ja solmujen joukko V késittad viisi alkiota, jotka on lueteltu
kuvatekstissa.

Maaritelmé 4.2. 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)
lahtosolmu ja b on kaaren (a,b) maalisolmu. Sanotaan myos, ettd solmu b on solmun
a vierussolmu.

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

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

Maaritelma 4.3 (Vierekkiisyys). Oletetaan, ettd G = (V, F) on suunnattu verkko
jaa,beV.



| Jos solmujen a ja b valilla on nuoli, niin solmujen a ja b sanotaan olevan vierekkdisid.

Kuvan 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
vierekkaisié.

Maéritelméa 4.4 (Yksinkertainen suunnattu verkko). Oletetaan, ettd G = (V,E) on
suunnattu verkko, jossa ei ole yhtéén silmukkaa eli (v,v) ¢ F kaikilla v € V.

Télloin sanotaan, ettd GG on yksinkertainen suunnattu verkko.

Esimerkkina kaytetystd verkosta H ndhddén heti, ettd se on yksinkertainen suunnattu
verkko, koska siiné ei ole yhtaan silmukkaa. Yksinkertaisesta suunnatusta verkosta kéyte-
tddn englanniksi nimitysta directed acyclic graph ja se saatetaan lyhentdd DAG.

Maaritelméa 4.5 (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 merkita vy ~~ v,,.

Jos verkko G on suunnattu verkko, a,b € V ja kaikki polun a ~» b kaaret kulkevat
kaarien suuntien mukaisesti, voidaan tadsmentad, 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 valilla kuljetaan nuolen suunnan vastaisesti.

Maéritelma 4.6. 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
jalkeldinen. Vastaavasti talloin sanotaan solmun a olevan solmun b vanhempi.

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

4.4 Kausaalipaattely

Erityisesti [6]. Esittele merkunnét, méaaritelmét ja mallli. Kdannokset Miksi-kirjaa mu-
kaillen?
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4.4.1 Johdanto?

Kausaalipaéttelyssia mallit méaritellddn usein yksinkertaisina suunnattuina verkkoina.
Mallin méarittamasta verkosta voidaan suoraan lukea kausaaliset riippuvuussuhteet 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 vélilla ei ole jalkeldisyyssuhdetta, niin ne ovat
toisistaan riipumattomat. Kausalisen vaikutuksen funktionaalista muotoa ei usein méaari-
tella.

* Usein funktionaalista muotoa ei maéritelld,, lisad tdhdn ne nuoliversiot yhtaloista
havainnollistamaan, ettd siirrytddn yhtdsuuruudesta méadrdytymiseen [I]

4.4.2 Merkinnat

Kausaalipaattelyssa kaytettavat merkinnat noudattelevat pitkalle tavallisia todennakoi-
syyslaskennan merkint6ja. Kun selvitetdan muuttujan X vaikutusta muuttujaan Y ja
tehddén interventio asettamalla muuttuja X arvoon zg, sitd merkitdan P(Y|do(X = zy)).

4.4.3 Maaritelmat

Maéritelmé 4.7 (Takaovikriteeri, back-door criterion). Joukko S sulkee / katkaisee
(blocks) polun p, jos vdhintéén toinen seuraavista ehdoista on voimassa:

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

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

Maéritelma 4.8. Oletetaan, ettd halutaan selvittad (satunnais)muuttujan X kausaa-
lista vaikutusta muuttujaan Y. Joukko S on riittdvd tasoitukseen (adjustment), kun
seuraavat ehdot ovat voimassa: sufficifient to adjusment = identifioituva?

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

(2) Joukon S alkiot katkaisevat kaikki méritelmén [.7 mukaiset polut / “takaovireitit”
solmusta X solmuun Y.
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4.4.4 Malli

Mallimme maéérittelevé graafi on kuvattuna alla kuvassa [4.2al Mallissamme on viisi muut-
tujaa, jotka on esitelty taulukossa 4.1} Muuttujalla R kuvataan vapautusprosenttia, eli sitd
prosentuaalista osuutta henkildista, joilla on suurin vaara ja joilla silti annetaan positiivi-
nen paatos. X ilmentdd henkilon henkilokohtaisia ominaisuuksi, COMPAS-aineiston ta-
pauksessa esimerkiksi henkilon ikdéd ja sukupuolta. Lisdksi muuttujan X tiedot on seka
tuomarin ettd ennustavan mallin havaittavissa. Muuttuja Z on muuttuja, jonka tuoma-
ri tal muu asiantuntija voi havaita, mutta joka on mallin ulottumattomissa. Muuttujan
7/ voidaan ajatella esimerkiksi oikeuskasittelyjen tapauksessa kuvaavan onko henkil6lla
perhe mukana oikeussalissa.

Muuttuja Kuvaus

Vapautusprosentti, vapautumiskynnys
Henkilokohtaiset muuttujat, kirjalliset
Henkilokohtaiset muuttujat, padttajan havaitsemat
Uusinta, ¥ = 0 uusi, 1 niin ei uusinut

0 on jail, 1 on bail

H< N <o

Taulukko 4.1: Mallin muuttujien selitteet

G (& R (B
‘0”0 (O

(a) lopullinen malli (b) interventio

Kuva 4.2: Kausaalimallit graafina
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Algoritmi 1 Kausaalialgoritmi

Syo6te: 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:

Maéritd 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 yll4 olevaa

mallia.
Jarjestd havainnot nousevaan jarjestykeen edellisen kohdan todennékoéisyyksien mu-
kaan.
Alusta muuttuja summa = 0.
for all Jokaiselle parametriavaruuden pisteelle do
pr  P(X =1)
Dy + {D|X ==z}
Assign first r - 100% observations from Dg to D,
|{Dm|T - 1}|
Dy
D, < {D,|T =1}
P, {De|Y” = 0}
|Dtx‘
Lisda muuttujaan summa tulo p, - p; - ps
end for
return summa

Dt <

13



Luku 5

Tulokset

5.1 Synteettinen

5.2 Compas
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Luku 6

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)

15
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