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Luku 1

Esipuhe ja kiitokset

Tamé kandidaatin tutkielma on tehty yhteistyossda Helsingin yliopiston tietojenkéasitte-
lytieteen osaston apulaisprofessorien <— TARKISTA Michael Mathioudakiksen ja Antti
Hyttisen kanssa. He tarjosivat minulle aiheen ja merkittdvid tukea tdmén tutkielman
tekoon.

Tamén tutkielman on tarkastanut XYZ.

Helsingissa XX.XX.2019



Luku 2
Tiivistelma - Kypsyysnayte?

[Johdantdluvussa esittelen ongelman asettelun ja tilanteen yleisen viiitekeshyksen. Kskus-
telemme rikoksenuusinnan ennustamisesta yhdysvaltalaisessa oikeusjéjrestelméssa. Esitin
kappaleessa yleisen kuvauksen takuukésittelyn etenemisesté oikeusprosessina, jonka jal-
keen pohdin hieman takuukasittelyn yheiskunnallista merkitysta ja motivaatiota hyvaan
ennusteeseen. Kappaleen lopussa kirjoitan hieman kausaalipafittelystd uutena (?) para-
digmana [3].

Kappaleessa [Datd| esittelen kiyttdméni dataldhteet ja niiden ominaispiirteet. Esittelen
kuinka COMPAS-datasetti (ref?) on luotu ja jotain muuta. Esitin myo6s kuinka olen luo-
nut analyyseissd myohemmin kiytetdvin synteettisen datasetin hyodyntden Lakkarajun
vuoden 2017 julkaisua [2].

[Metodiltkappaleessa esitan kiyttdméni mallit ja metodit. Esitédn lyhyen katasauksen
aikaisempaan kirjallisuuteen ja tukimuksiin talla sovellusalalla. Kéyn lisdksi 1api téssa
tutkielmassa myohemmin kiytettivid matemaattisia merkintoja ja méaritelmiéd. Teen joi-
takin osoituksia ja osoitan kuinka mallimme ei riipu havaitsemattomista (unobservables)
muuttujista.

Luvussa esitdn algoritmillani saavuttamani tulokset ja vertailen niitd Lak-
karajun [2] saavuttamiin. Olen eritellyt erillisiin alalukuihin synteettiselld ja COMPAS-
dataseteilld saavutetut tulokset.

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



Luku 3

Johdanto

Tamén tutkielman tavoitteena on muodostaa koneoppimisalgoritmi, jolla voidaan ennus-
taa yvhdysvaltalaisten rikollisten rikoksen uusimisriskif kausaalipdéttelyd hyodyntavalla
mallilla. Kausaalipdattelyd hyodyntamalld voimme rakentaa todennékoisyyslaskennallisen
(probabilistic framework) kehyksen rikosten uusijoiden ennustamiseksi. Esitan tarvittavat

merkinnit kappaleessa ja itse mallin tarkemmin kappaleessa [Mall}
Onngelma mallia selective labels.

3.1 Takuukasittely prosessina

Yhdysvalloissa voi padsta vapaaksi rahaa vastaan. Tuomari arvioi rikollisen rikoksen uusi-
mismahdollisuuden ja tekee siitd padtokseen takuu (bail) asetetaan ja kun se maksaa, niin
pédsee pois. Takuu maksetaan kun palaa oikeuteen véliajan jilkeen.

Ongelmana téssid on se, milld perustein tuomarit tekevit paatoksen bailille padsemi-
sestd on kiynyt ilmi (linkkaa propublica), ettd vaikka he kiyttavit yhdysvaltalaisen yhtion
North

Vuokaavio oikeuskésittelyn kulusta??

3.2 Yhteiskunnallinen merkitys

3.3 7Kausaalipaattely uutena paradigmana”

Haluamme siiirtya assosiatiivisesta padttelysti kausaalipidattelyyn,, koska defninitiiivesten
patoksin tekeminen muuten hankalaa. Lisdksi on ylitettava korrelaatio ei ole kausaatiota
-kynnys, erityisesti [3].



Luku 4

Data

Téasséd luvussa kuvaillaan kiytetyt datasetit ja niiden ominaispiirteet.

4.1 COMPAS

4.2 Synteettinen

Synteettinen data luodaan, kuten Lakkaraju selostaa [2]. Ensinn koostettiina.

4.3 "Selective labels”



Luku 5
Metodit

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

5.1 Ailemmat tutkimukset

Aiemmat tutkimukset ovat ldhestyneeyt monesta néklokulmasta, mutta ilman kausaatio-
ta.

5.2 Validointimetodit

Ristiin taulukoinnit yms.

5.3 Kausaalipaattely

Erityisesti [3]

5.3.1 Johdanto
5.3.2 Merkinnat
5.3.3 Maaritelmit
5.3.4 Malli



Luku 6

Tulokset

6.1 Synteettinen

6.2 Compas

Maaritelmi 6.1. Jos X on diskreetti satunnaismuuttuja, joka saa arvokseen luonnollisia
lukuja, niin X:n todenndkdisyysgeneroiva funktio on

(6.2) Gx(t) =Y P(X =k)tr=> pit*.
k=0 k=0

Mikali X:n arvojoukko on &érellinen ja arvojoukon jasenten todennikiisyydet ovat
nollasta poikkeavia, G x on médritelty kaikilla reaaliluvuilla t. Muutoin G'x on méaaritelty
ainoastaan niille ¢ € R, joilla G'x suppenee. Koska pistetodennékiisyydet p, = P(X = k)
ovat ei-negatiivisia ja summautuvat ykkéseksi, sarja suppenee ainakin suljetulla valilla
te[-1,1].

Generoiva funktio voidaan odotusarvon avulla ilmaista muodossa

(6.3) Gx(t) = B(tY).

Lause 6.4. Jos X on diskreetti satunnaismuuttuja, joka saa arvokseen luonnollisia lukuja,
nuin X :n todenndkdisyysgeneroiva funktio mddrad X :n jakauman yksikdsitteisesti.

Todistus. Koska méaritelmén mukaan Gy on ainakin vélilld [—1, 1] suppeneva potenssi-
sarja, niin silld on kaikkien kertalukujen derivaatat ainakin valilld (—1,1) ja

Gy (0)
Pk = X s k € N.
Téastd ndemme, ettd Gx madrda luvut py ja tdten X:n jakauman yksikésitteisesti. [



Seuraavaksi esittelemme tutuimpien diskreettien jakaumien todennékiisyysgeneroivat
funktiot. Jne...



Luku 7

Diskussio

Miéritelma 7.1. Jos X on satunnaismuuttuja ja odotusarvo E(e'*) on olemassa, kun
[t| < 6, 6 > 0, niin X:n momenttigeneroiva funktio on

(7.2) Mx(t) = E(e').
Todennékaisyys- ja momenttigeneroivilla funktioilla on seuraava yhteys:

Lause 7.3. Jos X on diskreetti satunnaismuuttuja, jonka arvojoukko sisdaltyy joukkoon
{0,1,2,...}, niin
Mx(t) = Gx(e")

edellyttien, ettd Gx on olemassa, kun |t| <1+4d, § > 0.

Todistus. Nyt
Mx(t) = E(e*) = E((e")*) = Gx(e"). O

Ja niin edelleen. . .

10
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