Pohjuslikkus

Kuidas hinnata p&hjuslikke mojusid?

Jaan suitsetas ja suri noorelt.
Kas suitsetamine pdhjustas Jaani enneaegse surma?

Sellele kiisimusele vastamiseks vajame
kontrafakte (counterfactuals):

* Jaan suitsetas ja suri noorena.
* KuiJaan poleks suitsetanud, poleks ta
noorena surnud.

Jareldus: suitsetamine pdhjustas Jaani surma.

Jaani surma pole kunagi tdie kindlusega vdimalik suitsetamise sliks ajada — sest meie
vdimuses pole lasta tal kaks korda elada (tikskord suitsetades ja teine kord ilma suitsetamata)

Kuidas leida pohjuslikku moju (teoreetiliselt)?
Populatsioon Valim 1 Valim 2
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Randomiseeritud katsed

Kas geenimutatsioon kohas X mdjutab tunnust Y?

100 000 publitseeritud GWAS uuringut, igatiks uurib ~ 1 000 000
geenimutatsiooni mdju huvipakkuvale tunnusele (keskmine valimi suurus
100 000 + inimest): kokku 100 000 000 000 uurimiskiisimust

Randomiseeritud katsed inimestel geenimutatsiooni tegeliku mdju

kontrollimiseks mingile tunnusele:

~ 84

+ randomiseeritud katsed hiirtel/rottidel/merisigadel, +randomiseeritud

katsed inimestel mis ei uuri otse konkreetse geenimutatsiooni méju kuid

lisavad tanu antud geenile produtseeritavat valku jne
Mitterandomiseeritud uuringuid tehakse inimestel
miljon korda rohkem kui randomiseeritud uuringuid




Kuidas tekib statistiline seos tunnuste X ja Y vahel?

* X mdjutab tunnuse Y
vaartust

* Y mdjutab tunnuse X
vaartust

* segav faktor/tunnus
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Segava faktori mdju Segava faktori mdju
L (=3
S <- rnorm(n, sd=1) S <- rnorm(n, sd=5)
- - *
X <-S+rnorm(n) o . e X <-S+rnorm(n) o
Y <- S +rnorm(n) Y <- (-S) +rnorm(n)
plot(X,Y) plot(X,Y) o
> >
3 2 1 0 1 2 3
X X
Segava faktori moju o s Lahendus segava tunnuse probleemile (1)
S <- rnorm(n, sd=0) o
X <- S +rnorm(n) .. . Uurime meid huvitavat seost & 1
Y < (-S) +rnorm(n) ~ ¢ ° . . fikseerides segava tunnuse .
.« oL, ¢ 3. g: . - vaartuse: vaatame, kas e
plot(X,Y) - ¢ oo'en '-,::.:: . Blletarbimise ja tudengi —
> * % o . * "';.':' ;." % e . pikkuse vahel eksisteerib seos ¢
Alles siis, kui segava tunnus muutub o . D ."8 v .: 5 s, S . * kuévordl.zme Samazlt soos.zl & £
konstantseks/mittevarieeruvaks (kdik - e o le® e Nl tudengeid (meestudengei
katsetaimed kasvavad samal péllul ja ' M ..‘ :. ... s *° meestudengitega) 8 1
saavad seega samapalju paikesevalgust) vGi ] R 3'. :
kui tema m&ju elimineeritakse (taimi ’ . ¢ e, X 1LY | S ? B .
kasvatatakse keldris kunstvalguse kaes) ¢ ’ < 15 -5
muutub tegelik seos tunnuste X ja Y vahel 7 , T , , ‘ , Wi Bl loab (e nadalas
nahtavaks (antud juhul: seose puudumine) 3 P 1 0 1 2 ! °
X




Tingimustamine (kohandamine)

> m1=Im(pikkus~factor(olu3))
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 169.7377 0.3437 493.902 < 2e-16 **xx
factor(olu3)1-5  6.3906 0.8943  7.146 2.38e-12 #k*
factor(olu3)>5  8.7083 1.3465  6.467 1.95e-10 ***

Pl

analiilis, kus sugu > m2=1m(pikkus~factor(olu3)+sugu)

pole fikseeritud Coefficients:

sugu on fikseeritud

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 153.8306

factor(olu3)>5
sugu 14.1013

0.7740 198.735
factor(olu3)1-5  0.6859 0.7294  0.940
-1.3005 1.1232 -1.158
0.6458 21.837

<2e-16 **xx
0.347
0.247

<2e-16 *xx

Raskused

ei arvesta segava faktoriga
> summary(1m(Y~X))
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.205899  0.044682 4.608 4.32e-06 **x

Vale mudel
> summary(Im(Y~X+I(10g($))))
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.10964 0.06812 1.61 0.108
X 0.80126 0.01446 55.41 <2e-16 **x*
I(log(S))  0.71538  0.06350 11.27 <2e-16 #kx

X 0.951924  0.006151 154.751 < 2e-16 %¥x

segav tunnus moddetud veaga
> summary(1m(Y~X+Sveaga))

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.32553 0.17589 -7.536 7.31e-14 *xx
X 0.76979 0.01417 54.324 < 2e-16 *xx

Sveaga(-4.2,2.86] 1.36335  0.18564 7.344 3.01e-13 #xx
Sveaga(2.86,9.92] 2.68169  0.23691 11.320 < 2e-16 *x*
Sveaga(9.92,171  4.11335  0.31492 13.062 < 2e-16 *xx
Sveaga(17,24.11  5.33175  0.52312 10.192 < 2e-16 %x

Oige mudel, tipselt mdddetud segav tunnus
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -0.002553 0.031244 -0.082  0.935
X 0.031791  0.021601 1.472  0.141

S 0.970725  0.022123 43.879 <2e-16 *¥x

Kas arvestame koiki tunnuseid mida
oleme mootnud?

Probleem 1:

Kogumdju vs kaudne moju
Uhe tunni kiirkdnni kaudne méju

Palju s66b kehakaalule (labi s6dgiisu tdusu):
(kalorites)
400*0,125 = +50 grammi
400 0,125
Sport » Kehakaal
(1tund -60 (grammides)
KiirkSnd) 1 tunni kiirkanni
otsene moju Kogumaju:
kehakaalule: ’
-60 grammi -60 grammi + 50 grammi

=-10 grammi
Fikseerides (lisades mudelile) s66dud kalorid

hindame spordi otsest mgju;
Ilma fikseerimata naeme kogumaju.

Kas arvestame

koiki tunnuseid mida

oleme mootnud?

Probleem 2:
Ulesobitamine ehk
Overadjustment >y <= 2%x + rnorm(100)
> 1m(y~x)
Coefficients:
(Intercept)
0.05976

> 1Im(y~x+z)

Coefficients:
(Intercept)
0.0443

Ole ettevaatlik
tunnustega mis ei ole
segavad faktorid!!!

Antud juhul z séltub y-
tunnusest: sellise
x tunnuse lisamine

2.05636 mudelisse (tema jargi
tingimustamine) rikub
pohjusliku analtusi!

X z

-0.1766 0.3629




Kuidas leida p&hjuslikku moju?

Segav faktor, peab
olema mudelis
(adjusted for...

Vahel raske otsustada,
mida tuleks mudelisse
lisada ja mida mitte.

NGuab modelleeritava
sUsteemi vdga head

Kuidas leida p&hjuslikku moju?

Instrument

(Instrumental variable)

Segavad tunnused
(kes teab kui palju ja millised!)

Randomiseerida ei
saa; koiki segavaid
tunnuseid mdota ei
oska voi ei lubata?

S1 S
X ? Y Voivad kuid ei ><2\‘ Mis saab siis?
pea olema maoistmist. / ~ ;
mudelis... “— 2 i
Mérkséna: X y Sii iad
Struktuurivdrrandid I1s vaja
(Structural equations) instrumenttunnust!
i tohi mingil
tingimusel olla
mudelis!!!
Kuidas leida p&hjuslikku moju? Kuidas leida p&hjuslikku maoju? , _
Lineaarne juhtum:

Randomiseeritud
propaganda
Segavad tunnused *
(kes teab kui palju ja millised!)
S e
1 riskijulgus
1 riskijulg
\\\‘ .
suitsetamine ' vahk

Instrumenttunnus:

Majutab (pohjuslikult) X-
tunnuse vaartust
Instrumenttunnuse vaartust ei
mdjuta segavad tunnused
Instrumenttunnusel puudub
muu moju Y-le (mGjutab Y-
tunnuse vaartust vaid seelabi,
et omab mdju X-tunnusele)

Instrumenttunnuse olemasolu korral on vdimalik hinnata X-i p&hjuslikku mdju Y-le ka siis, kui me ei
tea mis vdiks olla segavaks faktoriks (vGi segavate faktorite md&tmine pole vdimalik)

R, Instrument

(Instrumental variable)

Segavad tunnused
(kes teab kui palju ja millised!)

S1 82

Y =p1+8syS+BxyX +ey
X = P2+ Bsx S+ BrxR+ex

COV(R; Y) = COV(R; ﬁxyﬁRxR)
= BxyBrxDR

cov(R; X) = cov(R; frx R)
= fBrxDR

Bxy = cov(R;Y)/cov(R; X)

Bxy = v(R;Y)/cov(R; X)




Pdhjuslik mudel ei ole hea mudel prognoosimiseks!

Pa&hjuslik mudel
(tegelik mudel)

Tegelik andmeid genereeriv mudel:

Y=1-X+¢

Kumba mudelit
kasutada uute
vaatluste y-tunnuse
vaartuste
prognoosimiseks?

Parim prognoosiv mudel:
Y=2-X+¢

Ei prognoosi
tapselt!

Prognoosivead

Parim prognoosiv mudel

(vale mudel)
Palju tépsemad
prognoosid!
T T T T 1
10 5 0 5 10

Prognoosivead

Pdhjuslik mudel ei ole hea

Miks?

mudel prognoosimiseks!

Paohjuslik mudel
(tegelik mudel)

Ei prognoosi
tapselt!

Prognoosivead

Parim prognoosiv mudel

(vale mudel)
Palju tdpsemad
prognoosid!
T T T T 1
10 5 0 5 10

Prognoosivead

Pdhjuslik mudel ei ole hea mudel prognoosimiseks!

Pdhjuslik mudel
(tegelik mudel)

Miks?

X Y

PShjuslik mudel vaatab
vaid X-i moju Y-le

Ei prognoosi
tapselt!

Prognoosivead

Parim prognoosiv mudel

(vale mudel)
Palju tdpsemad
prognoosid!
10 5 0 5 10

Prognoosivead

Pdhjuslik mudel ei ole hea mudel prognoosimiseks!

Paohjuslik mudel
(tegelik mudel)

Miks?

Y

Prognoosiv mudel uritab vilja

mdistatada nii X-i kui ka S-i mdju Y-

le (kuigi segava faktori S vaartused
pole teada...)

Ei prognoosi
tapselt!

Prognoosivead

Parim prognoosiv mudel

(vale mudel)
Palju tapsemad
prognoosid!
T T T T 1
10 5 0 5 10

Prognoosivead




