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ANOTACIJA

Bakalaura darba tiek pétita empiriskas ticamibas metodes izmantoSana tiecksmes raditaja nover-
teSanai, kas ir biitisks solis tieksmes raditaja saskanosanas algoritma. Klasiski ticksmes raditaja
vertibas noverte, izmantojot logistisko regresiju, regresijas koeficientus iegtistot ar maksimalas
ticamibas metodi. Tomé&r parametriska pieeja, kas balstas uz noteiktiem pienémumiem, pieme-
ram, lielu izlases apjomu vai log-izredzu linearitati, var nebut labakais variants gadijumos, kad
viens vai vairaki no §iem nosacijumiem neizpildas. Saja darba ir apliikota arT empiriskas (mak-
simalas) ticamibas pieeja logistiskas regresijas koeficientu novértésana, salidzinot to ar ierasto
maksimalas ticamibas metodi. Aprakstitas teorijas pamatidejas, kas saistitas ar kauzalo efektu
noveértéSanu un ticksmes raditaja saskanoSanas algoritmu, ka art empiriskas ticamibas metodi
un tas izmanto$anu visparinato linearo modelu (GLM), tai skaita logistiskas regresijas, gadi-
juma. P&cak veiktas simulacijas, lai salidzinatu maksimalas ticamibas un empiriskas ticamibas
rezultatus simul&tai datu kopai. Tieksmes raditaja saskanosSanas algoritms, logistiskas regresijas
koeficientus novertgjot gan ar maksimalo, gan empirisko ticamibas metodi, praktiska pieméra

pielietots ICCS pétijuma datiem, lai salidzinatu, ka abas metodes strada realu datu gadijuma.

Atslegas vardi: kauzalo efektu novertésana, tiecksmes raditaja saskanosanas algoritms, em-

piriskas ticamibas metode, logistiska regresija.



ABSTRACT

This Bachelor thesis explores the use of the empirical likelihood method to estimate the propen-
sity score, a key step in the propensity score matching algorithm. Typically, the propensity score
values are estimated using logistic regression, where regression coefficients are estimated using
maximum likelihood method. However, a parametric approach based on certain assumptions,
such as large sample size or log-odds linearity, may not be the best option in cases where one or
more of these conditions are not met. This work also looks at the empirical (maximum) likeli-
hood approach in estimating the logistic regression coefficients compared to the usual maximum
likelihood method. The main theoretical ideas related to the estimation of causal effects and the
propensity score matching algorithm, as well as the empirical likelihood method and its use
in the case of generalised linear models (GLM), including logistic regression, are described.
Simulations have been performed to compare the results of maximum likelihood and empirical
likelihood estimation for a simulated dataset. The propensity score matching algorithm, when
estimating logistic regression coefficients using both maximum and empirical likelihood meth-
ods, has been applied in a practical example to the ICCS study data to compare how well both

methods work for real data.

Keywords: causal effect estimation, propensity score matching algorithm, empirical likeli-

hood method, logistic regression.
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IEVADS

Ja v€las péc iespg€jas precizi noverteét kadas metodes, piemeram, jaunu zalu vai maciSanas
pieejas, efektu uz populaciju, nepieciesams veikt ta saukto “randomizeto eksperimentu”, kura
ietvaros péc nejausibas principa atlasa dalibniekus kontroles un testa grupam, p&cak pielietojot
pétito metodi testa grupai un novertgjot tas rezultatus. Randomizeto eksperimentu gadijuma
vidéjo metodes efektu jeb ATE var novértét, vienkarsi aprékinot starpibu kontroles un testa
grupu vidgjiem iznakumiem, jo Sie eksperimenti ir veidoti ta, lai noverstu efekta novert§juma
novirzi, ko var€tu radit citi iznakumu ietekméjosie raditaji, pieméram, demografiskie raditaji
un socialekonomiskais stavoklis. ST pieeja tiek izmantota kliniskaja pétnieciba, ta ir ari A/B
test€Sanas pamata, ko pielieto programmatiru izstrades procesa, marketinga izp&t€ un mediju
sfera.

Lai arT tas tiek saukts par “zelta standartu” kauzalo efektu novérSanai, randomizétos ek-
sperimentus ne vienmer ir iesp&jams veikt etisku vai praktisku iemeslu, pieméram, parak lielu
izmaksu, d€]. Biezi noteiktas metodes kauzalo efektu janoverté noverosanas pétijuma (angl.-
“observational study”) datiem, kur testa un kontroles grupas var biit nevienlidzigas p&c citiem
iznakumu ietekméjosajiem faktoriem (kovariatiem). Tada gadijuma, izrékinot kontroles un testa
grupu vidgjo iznakumu starpibu, efekta novert€jums biis novirzits. Lai iegiitu nenovirzitu ATE
novertéjumu, rodas nepiecieSamiba lidzsvarot kontroles un testa grupas, lai padarTtu tas savstar-
p&ji salidzinamas. Viens no veidiem, ka to izdarft, ir, izmantojot ticksmes raditaja saskanosanas
algoritmu.

Tieksmes raditaja saskanoSanas algoritma viens no biitiskakajiem aspektiem ir preciza tiek-
smes raditaja novertésana. Tieksmes raditajs ir varbiitiba izmantot p&tito metodi/sanemt pétito
arsteéSanu, balstoties uz noveéroto kovariatu (atkariba no konteksta var biit, pieméram, dzimums,
vecums, izglitiba, ienakumi utml.) vértibam. To visbiezak noverte ar logistisko regresiju, kova-
riatus izmantojot ka prediktorus.

Parasti logistiskas regresijas koeficientus noverte, izmantojot maksimalas ticamibas metodi.
Tiek izdariti dazadi parametriski pienémumi, pieméram, ka atkariga mainiga (iznakuma) log-
izredzes ir izsakamas ka neatkarigo mainigo (kovariatu) lineara kombinacija, ka datos nav izteik-
tu izl€c€ju, ka starp prediktoriem nepastav multikolinearitate vai ka izlases apjoms ir pietickami
liels utt. Stradajot ar realiem datiem, var gadities, ka viens vai vairaki no Siem nosacijumiem
neizpildas, un tad koeficientu novértésanai, iesp&jams, labak biitu izmantot tadu neparametrisku

pieeju ka empiriskas ticamibas metode.



Darba mérkis ir izp@tit, vai empiriskas ticamibas metodes izmantoSana dotu precizakus lo-
gistiskas regresijas koeficientu novértéjumus neka maksimalas ticamibas metode un, attiecigi,
ar1 precizaku tieksmes raditaja novertejumu. Merka sasniegSanai tika izvirziti $adi darba uzde-

vumi:

1. iepazities ar pieejamo literatiiru par kauzalo efektu noverté€sanu, ticksmes raditaja saska-
nosanas algoritmu un empiriskas ticamibas metodi (ar1 visparinato linearo modelu kon-

teksta);

2. veikt simulacijas, lai salidzinatu logistiskas regresijas koeficientu novért&jumus un to kva-

litati maksimalas un empiriskas ticamibas metodeém;

3. pielietot tiecksmes raditaja saskanosanas algoritmu ICCS pétijuma datiem, novertgjot tiek-

smes raditaju ar maksimalas un empiriskas ticamibas metodeém, salidzinat rezultatus;

4. izdarit secinajumus par empiriskas ticamibas metodes priekSrocibam un uzlabojumiem,

salidzinajuma ar maksimalas ticamibas metodi.

Darbs sastav no tris nodalam, ievada, secinajumiem, izmantotas literattiras saraksta, anota-
cijas latviesu un anglu valoda un pielikuma. Pirmaja nodala ir aprakstitas kauzalo efektu noveér-
téSanas pamatidejas un definicijas, randomizetie eksperimenti, ticksmes raditaja saskanoSanas
algoritms, ka ar1 papildu pieeja - metodes efekta noverteéSana ar inversas varbiitibas svérto no-
verteétaju (IPW). Otraja nodala raksturota empiriskas ticamibas metode visparigi un visparinato
linearo modelu konteksta, ka art konkréti - logistiskas regresijas gadijuma, apskatiti arT simula-
ciju rezultati. TreSaja nodala raksturota ICCS pétijuma datu kopa un skatits praktisks piemers,
kur ICCS datiem pielieto ticksmes raditaja saskanoSanas algoritmu, novért&jot tiecksmes raditaju

ar maksimalas un empiriskas ticamibas metodém un salidzinot rezultatus.



1. TIEKSMES RADITAJA SASKANOSANAS ALGORITMS KAUZA-
LO EFEKTU NOVERTESANAI

1.1. Kauzalo efektu novértésana - pamatidejas

Kad vélas rast atbildi uz jautajumu, vai kada riciba ir c€lonis iegiitajam rezultatam, pieme-
ram, vai noteikta skola 1stenota jauna macibu metode ir c€lonis augstakiem skolénu rezultatiem
eksamena, nepietiek vien atrast sakaribu - skola, kura pielietoja So metodi, parbaudijuma videji
ieguva vairak punktu neka citas skolas - un no ta secinat, ka pati metode rada labakus macibu re-
zultatus. Var bt citi iznakumu ietekmgjosie faktori, pieméram, skolas lokacija, skolénu skaits,
skolas vieta reitinga, kas nav saistiti ar pasu macibu metodi. Palaujoties vien uz to, ka pastav
noteikta sakariba starp mainigajiem, bet nenemot véra citus ietekmé&joSos faktorus, var nonakt
pie kliidainiem c€lonsakaribas pien€mumiem, kas attiecigi talak var novest pie kliidainiem 1&-
mumiem.

Matematiski to, ka asociacija ne vienmeér norada uz kauzalitati (c€lonsakaribu), var paradit

sekojosi. Pienemsim, ka 7" apzZime& jaunu macibu metodi, kuras efektu veélamies novertet.

1, jaindivids ¢ izmantoja noteikto metodi;
T, = (1.1)
0, pretgja gadijuma.
Y; apzimé€ ¢-ta individa iznakumu, Yj; ir potencialais i-ta individa iznakums, neizmantojot ie-
priek$ minéto metodi, bet Y7, - potencialais attieciga individa iznakums, izmantojot So metodi.

1.1. Definicija. Individualais metodes 7' efekts ir starpiba Yi; — Yp;. [2]

Realitateé individualais metodes efekts katram izlases elementam nav zinams, jo pieejama
informacija tikai par vienu no iznakumiem (Y7; vai Yp;). Vieglak novértéjami kauzala efekta
méri ir vidgjais metodes efekts (apzime - AT E) un vid€jais metodes efekts tiem, kas $o metodi

pielietoja (apzimé - AT'T).
1.2. Definicija. ATE = E[Y; — Yo|, bet ATT = E[Y; — Y,|T = 1]. [2]

1.3. Definicija. Asociaciju (darba tiks apziméts ar A) var definét ka iznakumu vidgjo vertibu

starpibu atkariba no ta, vai metode 7" tiek pielietota, jeb A = E[Y|T = 1] — E[Y|T = 0]. [2]

Asociacijas pieraksta noverotos iznakumus aizvietojot ar potencialajiem (Yj - potencialais

iznakums tiem, kas neizmantoja metodi, Y; - tiem, kas izmantoja), iegtst vienadojumu 1.2.
A=E[Y|T=1] - E[Y|T =0] = EY1|T = 1] — E[Y,|T = 0] (1.2)
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Pécak vienadojumam 1.2 pieskaita un atnem E[Y;|7" = 1] jeb ta saucamo “alternativo iznaku-
mu”. Sis lielums parada, kads batu bijis iznakums grupai, kas izmantoja jauno metodi, ja ta $o

metodi nebiitu izmantojusi. legiist izteiksmi 1.3:

A=EY|T =1 —-EY|T =0]=EY|T =1]— EY,|T =0]+ E[Yo|T =1] — EYo|T =1] =
= EY1 = Y|T = 1] +{EY|T = 1] — EV[T = 0]} = ATT + {E[Yo|T' = 1] — E[Yo|T = 0]},

(1.3)
kur E[Yo|T = 1] — E[Yo|T" = 0] ir kauzala efekta novértgjuma novirze. [2] Asocia-
cija ir ekvivalenta kauzalitatei vienigi gadijuma, ja E[Yo|T = 1] = E[Y,|T = 0]. Ja
EYo|T = 1] > E[Yo|T = 0], efekta novertejums bis novirzits un tadgjadi nesniegs objek-
tivu informaciju.

Turpmak darba aprakstito metozu mérkis ir lidzsvarot testa un kontroles grupas, lai tas sav-
starp&ji biitu péc iesp&jas lidzigakas un tadgjadi tiktu noversta kauzala efekta novertéjuma no-
virze. Ja §1s grupas atskiras tikai ar to, vai tam ir pielietota metode, kuras efekts tiek pétits, vai
ng, tad E[Y,|T = 1] = E[Y,|T = 0]. Attiecigaja gadijuma kontroles un testa grupu iznakumu
vidgjas vertibas starpiba kliist par nenovirzitu ATT novertétaju. Skatit izvedumu 1.4 [2]:

BIY = YOlT = 1] = BM[T = 1] - BWIT = 1] = BMIT = 1] - BT = 0] =
— E[Y|T =1] - E[Y|T = 0]. (9

Ja testa un kontroles grupas ir savstarp&ji salidzinamas jeb lidzigas péc citiem pa-
rametriem un atSkiras tikai atkariba no metodes izmantoSanas, tad speka ir arl

EY\|T = 1] = EY1|T = 0], no ka izriet
E[Y: - Y,|T = 1] = E[Y: - ¥;|T = 0], (1.5)

kas, savukart, dod
EY|T=1—-E[Y|T=0]=ATT = ATE. (1.6)

Saja gadijuma starpiba E[Y |T' = 1] — E[Y|T = 0] klast ne tikai par ATT, bet ar ATE jeb vidéja

metodes efekta (neatkarigi no grupas) nenovirzitu novertetaju.[2]

1.2. Randomizétie eksperimenti

Ja testa un kontroles grupas ir savstarp&ji salidzinamas, tad izpildas vienadiba
ElY|T = 1] — E[Y|T = 0] = ATT = ATF un novirzitiba vairs nav $k&rslis korektai kau-

zala efekta novert€Sanai. Viens no veidiem, ka So panakt, ir veikt ta sauktos randomizetos



eksperimentus”. Randomiz€to eksperimentu ietvaros no populacijas p&c nejausibas principa at-
lasa dalibniekus, kuri biis kontroles, bet kuri - testa grupa. Proporcijai nav obligati jabiit 50/50,
procentualais sadalijums grupas var biit arT cits. Randomizétie eksperimenti novers novirzi,
nodrosinot, ka

(Yo,y1) LT (1.7)

jeb - potencialie iznakumi ir neatkarigi no metodes izmantoSanas. [2] Japiemin, ka 1.7 nenozi-
mé pien€mumu Y 1l 7', jo tad realais iznakums biitu neatkarigs no metodes izmantoSanas un
eksperiments zaudetu jégu.1.7 nozimé, ka metodes izmantoSana ir vienigais, kas abam grupam
ietekmé pétijuma iznakumu, Iidz ar to metodes efektu var novertét, vienkarsi aprékinot starpibu

kontroles un testa grupu vid€jiem iznakumiem. [2] No 1.7 izriet
E[Yy|T = 0] = E[Y,|T = 1] = E[Y;), (1.8)
kas, attiecigi, dod
EY|T=1]-E[Y|T =0] = E[Y; — Yy = ATE. (1.9)

Ka piemérus randomizetajiem eksperimentiem var minét kliniskos pétijumus un A/B teste-
Sanu.

Kliniskos pétijumus veic, lai noskaidrotu kadas jaunas arstéSanas metodes (zalu, kirurgiskas
procediiras, ierices utml.) ietekmi uz cilvéku veselibu. Tas ir nakamais solis p&c testiem labora-
torijas. P&tijumos brivpratigi var pieteikties visa vecuma cilvéki. Kliniskajiem pétijjumiem ir 4
fazes. 1. faz€ uz nelielu cilvéku grupu péta arstéSanas droSumu un iesp&jamas blakusparadibas,
bet 2. faze tas arst€Sanas metodes, kas péc 1. fazes ir apstiprinatas ka droSas, teste uz lielaku
cilvéku grupu. 3. faze arst€Sanas ietekmi pé€ta ar1 dazadas valstis, bet 4. faz€ ilgaku laika posmu
un plasa populacija notiek talaka testéSana .[14]

A/B testesanu (to deve ar1 par tieSsaistes kontroleto eksperimenteSanu vai nepartraukto ek-
sperimentéSanu) plasi izmanto uznémumos, kas tai skaita veic programmatiiras izstradi, piemeé-
ram, Google, Meta un Microsoft. Bet, protams, to izmanto ar citas sféras, pieméram, marke-
tinga un medijos. Tehnologiju uzne@mumu gadijuma A/B testéSanas mérkis ir salidzinat divus
(reiz€m ar1 vairak, tad ta attiecigi ir, piemeram, A/B/C test€Sana) programmatiiras variantus
no gala lietotaja viedokla, lai izdaritu secinajumus par iesp&jamiem uzlabojumiem. Sakotne-
ji péc nejausibas principa tiek izveleti lietotaji, kuriem eksperimentalos noliikos noteiktu laiku
piedava atskirigu grafisko izkartojumu vai kadas papildu funkcijas. Ieprieks tiek izvirzitas ar1
hipotezes. Pecak analize tadus raditajus ka timekla vietnes apmekletaju kliksku skaitu, MLV

(angl. - Member Lifetime Value, raditajs, lai naudas izteiksmé noveértetu, cik vérts biznesam ir



noteiktais klients, MLV = pakalpojuma abon€$anas ménesa/gada maksa x ménesi/gadi, cik ilgi
bijis klients), ka ar1 cik biezi lietotajs izmanto vietnes piedavatos pakalpojumus (publice timek-
la ierakstu, veic pirkumu, izveido profilu, nosiita zinu utml). Tiek veikta hipotéZu parbaude un

izdarfiti secinajumi. [18]
1.3. Tieksmes raditaja saskanoSanas algoritms

Lai arT randomizé€tie eksperimenti tiek saukti par ”zelta standartu” kauzalo efektu noversanai,
tos ne vienmgr ir iesp&jams veikt €tisku vai logistisku apsvérumu dé| (ka, pieméram, §i darba
gadijuma, kad tiks apstradati ieprieks iegiiti dati). Tad nepiecieSama metode, ar kuru, pielietojot
jau esoSos datus, varétu iegiit salidzinamas testa un kontroles grupas, lai pecak korekti novertetu
kauzalo efektu. Seit noder ticksmes raditaja saskano3anas algoritms (angl. - Propensity score
matching).

Lidzsvarojosais raditajs (angl. - balancing score) b(x), kur z ir kovariati, ir tada funkcija,
kur pie dota b(x) kovariatu nosacitais sadalijums ir vienads gan testa (7' = 1), gan kontroles
(T = 0) grupam jeb

x 1L T|b(z). (1.10)
Vienkarsakais lidzsvarojosais raditajs ir b(z) = x. Tomér realitaté butu gandriz neiesp&jami
izveidot testa un kontroles grupas, kur katram elementam viena grupa ir atbilstos$s elements otra
grupa ta, lai visu kovariatu vertibas sakristu (it 1pasi, ja to ir daudz). Daudz vieglak So grupu
lidzsvarosanu biitu veikt, nosakot ta saucamo “tieksmes raditaju” (angl. - propensity score), kur
butu janem vera tikai §T viena raditaja vertiba.

Nosactto varbiitibu e(x), ka pie dotajiem kovariatiem individam tiks pielietota p&tita metode

(un attiecigi tas tiks ieklauts testa grupa), aprékina

e(x) = p(T = 1), (L11)
pienemot, ka
N
p<T17 s 7Tn‘x17 ce 73771) = H€($i)Ti {1 - e(xi)}l_Ti : (112)
i=1

Rezultats e(z) ir iepriek§ minétais ticksmes raditajs.[23]

1.3.1. Svarigakie teorétiskie rezultati [idzsvarojosa raditaja, tai skaita tieksmes raditaja, sakara

1.1. Teorema. Nemot véra tieksmes raditaju, metodes izmantoSana un novérotie kovariati ir
nosaciti neatkarigi [23] jeb
x 1 Tle(x). (1.13)
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No 1.1. Teoreémas var secinat, ka tiecksmes raditajs ir Iidzsvarojosais raditajs.
1.2. Teoréma. Pienem, ka b(x) ir funkcija no x. Tad b(x) ir lidzsvarojosais raditdjs jeb
z 1L T|b(x) (1.14)
tad un tikai tad, ja b(x) ir smalkaks par e(x) jeb

e(z) = f{b(x)}, (1.15)
kur f - kdada funkcija. [23]

No 1.2. Teorémas var secinat, ka jebkurs raditajs, kas ir smalkaks par tieksmes raditaju, ir
lidzsvarojosais raditajs. Turklat x ir smalkakais lidzsvarojosais raditajs, turpretim e(x) - rupja-
kais. Pieradijumu var skatit zinatniska izdevuma “Biometrika” 1983. gada aprila numura 44.
lappusé (sk. [23]).

Pirms nakamas teorémas formul€Sanas nepiecieSams definét, ko nozimé tas, ka metodes

izmantoSana (angl. - “treatment assignment”) ir stingri ignor¢jama.

1.4. Definicija. Metodes izmantoSana ir stingri ignor§jama [23] pie dotiem kovariatiem z, ja
YV
(Yo,Y1) L Tz, 0 < p(T = 1]z) < 1. (1.16)

1.3. Teorema. Ja metodes izmantosana ir stingri ignoréjama pie dota x, tad ta ir stingri ig-
noréjama pie jebkura lidzsvarojosa raditdja b(x) jeb [23], Vx izpildoties (Yy,Y1) 1L T|x un
0 <p(T =1lx) < 1, Yb(z) ir spéka (Yo,Y1) L T|b(x) un 0 < p{T = 1|b(z)} < 1.

1.3. Teorémas pieradijjumu var skatit zinatniska izdevuma “Biometrika” 1983. gada aprila

numura 45. lappus€ (sk. [23]).

1.4. Teoréma. Ja metodes izmantosSana ir stingri ignoréjama un b(x) ir lidzsvarojosais raditays,
tad
EXi[b(x),T = 1] = E[Yo|b(x),T = 0] = E[Y1 — Yo[b()], (1.17)

kur Yy un Y, Seit ir novérotie iznakumi. [23]
No 1.4. Teorémas izriet sekas (1.1-1.3).

1.1. Sekas. Pienem, ka metodes izmantoSana ir stingri ignoréjama. Tapat pienem, ka lidzsva-
rojosa raditaja b(x) vértiba péc nejausibas principa tiek atlasita no populdacijas un tad atbilstosi

Sai b(x) vertibai tiek izvéléts viens elements no testa (T=1) un viens no kontroles grupas (T=0).
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Tad 51 vienibu para iznakumu starpibas matemadtiska ceriba ir vienada ar videjo metodes efektu
pie noteikta b(x). Turklat st divpakapju atlases procesd iegiito saskanoto paru iznakumu starpi-

bu vidéja vertiba ir nenovirzits novertétdjs vidéjam metodes efektam (ATE). [23]

1.2. Sekas. Pienem, ka metodes izmantoSana ir stingri ignorejama. Tapat pienem, ka, izmanto-
jot b(x), no populdcijas tiek atlasita tada strata, ka b(x) vértiba ir konstanta visiem elementiem
attiecigajd strata un katrai no iespéjamajam situdacijam - T=0 (metode netiek izmantota) vai
T=1 (metode tiek izmantota) - atbilst vismaz viens stratas elements. Tad Sis stratas elementu
vidéjo vertibu starpibas matematiska ceriba ir vidéjais metodes efekts pie noteikta b(x). Turklat
So starpibu vidéjais svértais ir nenovirzits metodes efekta (ATE) novértetajs, kad svari ir pro-

porcionali populacijas dalai pie noteikta b(x). [23]

1.3. Sekas. Pienem, ka metodes izmantosSana ir stingri ignoréjama ta, lai lidzsvarojosajam ra-

ditajam b(x) izpilditos EY,|T = t,b(z)| = E|[Y;|b(z)|. Pienem, ka ir speka art

EYT = t,b(x)] = oy + Bib(x), kur (t =0,1). (1.18)

Tad
(cir — do) + (1 — Bo)b(x) (1.19)
ir nosaciti nenovirzits (pie b(x;), kur i = 1....,n) metodes efekta novertétajs, ja c; un Bt ir

nosaciti nenovirziti o, un 3y novertétaji (pieméram, OLS novértetaji). Turklat

(diy — dig) + (81 — Bo)b, kurb=n""> " b(w;), (1.20)
=1

ir nenovirzits vidéja metodes efekta (ATE) novértetajs, ja datu kopas elementi ir no populacijas

atlasita vienkarsa gadijumiziase. [23]

No 1.4. Teorémas izrietosas sekas ataino dazadas metodes, ko var pielietot, lai lidzsvarotu
kontroles un testa grupas un iegtitu nenovirzitu metodes efekta novertgjumu.

Tieksmes raditaja vertibas e(x;) noverté no pieejamajiem datiem (7;,z;), kuri = 1,... N.
Ar prop(A|B) apzimé to nosacijumu B apmierino$o vektoru (7;,x;) proporciju, kas apmierina
ari nosacijumu A. prop(A|B) nav definéts, ja neviens no vektoriem neapmierina nosacijumu B.
Piem&ram, prop(T = 0|z = (1,0,1)) ir ta elementu proporcija, kas atbilst nosacijumam 7" = 0
starp visiem datu kopas elementiem, kas atbilst nosacijumam = = (1,0,1). e(x) var novertét ka
é(a) = prop(T = 1|z = a). Ja é(a) = 0 vai 1, tad visi elementi, kas atbilst z = «a, vai nu ir,
vai arT nav pielietojusi pétito metodi. Visam é(a) vertibam, kas atbilst 0 < é(a) < 1, ir speka
izlases lidzsvarotiba. To parada 1.5. Teoréma. Janem véra, ka é(x) vértibas starp 0 un 1 eksistes

tikai tad, ja « pienem relativi maz vertibu. [23]

11



1.5. Teoréma. Piepem, ka 0 < é(a) < 1. Tad [23]

prop{T = 0,x = a|é(z) = é(a)} = prop{T = 0|é(z) = é(x)}prop{z = a|é(T) = é(a)}.
(1.21)

1.4. Sekas. Pienem, ka no bezgaligas populacijas atlasa N elementus ka vienkarsu gadijumiz-
lasi un ka x saja populdcija var pienemt tikai galigu skaitu vertibu, ka ari katrai Sai vértibai
izpildas 0 < é(z) < 1. Tad, kad N — oo, stratifikacija péc é(x) (skatit 1.2. Sekas) dod izlases
lidzsvarotibu (jeb spéka ir 1.5. Teoréma) ar varbiitibu 1. [23]

1.3.2. Tieksmes raditaja novértéSana

Viens no veidiem, ka novertet ticksmes raditaja vertibu, ir, izmantojot logistisko regresiju.
So metodi parasti pielieto datiem, kur atkarigais mainigais ir binars (pienem vértibu 0 vai 1),
neatkarigie mainigie var biit gan binari, gan nepartraukti, un ir nepiecieS$ams novertét varbttibu
iestaties notikumam 0 vai notikumam 1.

Logistisko funkciju izsaka vienadojums

K jad=0,C=1,r—neg. K
=

e Ho) =T

—00 < 7 < 00, (1.22)

kur K ir funkcijas supréms, r norada, cik strauji funkcija aug, bet x ir neatkarigais mainigais.

[19] Funkcijai f(z) ir speka
limg—s oo f(x) = 0unlim,_, 1o f(x) = K. (1.23)

Logistiskas funkcijas specialgadijums, kas ir logistiskas regresijas pamata, ir standarta lo-
gistiska funkcija (angl. - standard logistic function/the sigmoid function) [13], kurai K = 1 un
r = 1. Funkcijas vienadojums ir

B 1 B er
S l4e T 14e

,—00 < < 00. (1.24)

f(z)
Logistiska funkcija ir inversa funkcija logit funkcijai (angl. - natural logit function):

b

logit(p) = ln(1 ), kur 0 < p < 1, (1.25)

p/(1 — p) ir ta saucama izredzu attieciba. [7]

Logistiskas regresijas gadijuma log-izredzes noverté ka linearu kombinaciju

ln<:£ﬁj>:xﬁ, (1.26)



kur §3 ir regresijas koeficientu vektors, bet e(x;) - ticksmes raditaja vértiba. [17] No 1.26, savu-

kart, var izteikt pasa tickmes raditaja e(x;) novertgjumu é(x;) [10] :
e%if B 1

A

é(xi) =

(1.27)

Ja ir vairak neka divas iesp€jas (pieméram, nevis tikai 0 (metode netiek izmantota) vai
1 (tiek izmantota), bet vl kads tresais vai ceturtais iesp&jamais scenarijs), tad e(x;) nover-
téSanai var izmantot multinomialo logistisko regresiju, kas ir (binaras) logistiskas regresijas

visparinajums.[17]
1.3.3. Tieksmes raditaja paru saskanoSana

Kad datu kopas elementiem ir novértétas ticksmes raditaja vertibas, lai lidzsvarotu testa un
kontroles grupas, tadejadi padarot tas salidzinamas, javeic paru saskanosana. Sim nolikam ir
pieejamas vairakas metodes, bet popularakais ir labi zinamais k-tuvako kaiminu algoritms, kura
galvena ideja ir datu kopas elementam atrast tuvako pec kadas noteiktas distances metrikas.

Tieksmes raditaja gadijuma skata $1 raditaja absoliitas vertibas starpibu jeb
D = |eg — e4], (1.28)

kur eq ir ticksmes raditaja vertiba elementam no kontroles grupas, bet e; - ticksmes raditaja
vértiba elementam no testa grupas. Sada distance péc noklus&juma tiek izmantota ar R pakotn&
MatchIT, kas tiks izmantota darba praktiskaja dala. [9] Paru saskanoSanu var veikt gan veida
1:1, kur katram elementam no testa grupas pieskano tikai vienu elementu no kontroles grupas,
bet tadejadi var gadities, ka tiek zaud@ti izlases elementi. lesp&ams arT noteiktam elementam
no testa grupas pieskanot vairakus (k) elementus no kontroles grupas, bet tad saskanoSana var
nebit tik preciza.

Izvelas sakumpunktu - elementu no testa grupas, kuram kontroles grupa mekle tuvako/tuva-
kos elementus péc ticksmes raditaja vertibas. To var darit gan nosakot, gan nenosakot maksi-
malo distanci starp raditajiem, kada drikst but, lai tos apvienotu pari. Pirmaja gadijuma (angl. -
”caliper matching”) maksimalo distanci izv€las, balstoties uz datiem, nereti 0.1 vai 0.2 (nemot
vera, ka0 < e(X;) < 1), jo, izv€loties parak mazu slieksni, var gadities, ka nav iesp&jams atrast
pari. [8]

Iesp&jams izveleties, vai paru saskanoSanu veikt, datu kopas elementus izmantojot atkartoti,
vai ar tikai vienreiz. Otraja gadijuma, kad izlases elements jau ir apvienots pari ar kadu elemen-
tu, to vairs nevar izmantot saskanoSanai pari ar citiem elementiem. Pret&ja gadijuma, piemeram,

vienu kontroles grupas elementu var saskanot pari ar vairakiem testa grupas elementiem. [8]
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Metodi var pielietot, sakartojot izlases elementus dazada seciba - p&c ticksmes raditaja ver-
tibas (augosi vai dilstosi), péc distances (pirmos part apvieno elementus, starp kuriem distance
ir mazaka) vai elementiem esot sakartotiem p&c nejausibas principa. No dazadajiem variantiem,
ka izmantot k-tuvako kaiminu algoritmu, vislabakos rezultatus (mazaka novirze un klida, bet

variacija - nav nozimigi lielaka, neka citiem variantiem) dod :

* paru saskanoSana, kad elementi ir sakartoti p&c nejausibas principa un netiek atkartoti

izmantoti, nosakot maksimalo distanci, kada drikst biit starp raditaju vertibam,

* paru saskanoSana, kad elementi ir sakartoti pec distances un netiek atkartoti izmantoti,

nosakot maksimalo distanci, kada drikst biit starp raditaju veértibam. [3]

Galvena probléma, kas rodas, izmantojot k-tuvako kaiminu algoritmu, ir ta, ka paru saskano-
Sanas rezultats ir loti atkarigs no sakumpunkta izv€les. Veidojot pari, algoritms izvélas mazako
distanci starp diviem elementiem, kas dod labako rezultatu konkrétaja soli, neapskatot kopumu.
Rezultata kopgja distance var atskirties atkariba no izveleta sakumpunkta un ne vienmer izna-
kums patie$am bis optimalakais.[8] Paul R. Rosenbaum 1989. gada raksta ”Optimal Matching
for Observational Studies” (skatit [22]) piedava optimalo paru saskanoSanu, kas testa-kontroles
paru izveidi formul€ ka minimalo “izmaksu” plismas problému (ar izmaksam Seit domajot dis-
tanci starp testa un potencialo kontroles grupas elementu, ar kuru varétu izveidot pari), tadejadi
apvienojot statistikas un operaciju pétisanas metodes. Sis algoritms lauj iegit globali distanci
minimizgjosus parus (jeb algoritms apliiko visus iesp&jamos veidus, ka varétu veikt paru saska-
nosanu, un izvélas to, kas dod mazako kopgjo distancu summu). Tomér Peter C. Austin 2013.
gada publikacija ”4 comparison of 12 algorithms for matching on the propensity score” (skatit
[3]), balstoties uz simulaciju rezultatiem, secina, ka optimala paru saskanosana nedod nozimigi

labakus rezultatus par k-tuvako kaiminu algoritmu.

1.4. Metodes efekta noverteéSana ar inversas varbiitibas sverto novertétaju (IPW)

Metodes efektu iesp&jams novertet ka vidgjo vertibu starpibu sabalansétajas testa un kon-
troles grupas, kas ieglitas pec ticksmes raditaja saskanosanas algoritma. Tacu cita pieeja ir ATE
noveérté€Sana, izmantojot inversas varbiitibas sverto noverteétaju (angl. - “inverse-probability
weighting”), kas dod nenovirzitu ATE noveért€jumu, ja tiecksmes raditaja vértiba noteikta pa-

reizi. To aprékina

— 1 [(TY, (1-T)Y
ATEIPWfEZ (e(mi) et > (1.29)
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Ta ka AT E;pw var biit novirzits gadijuma, kad ticksmes raditaja novertéjums nav precizs,
literatiira atrodams ar1 papildinatais inversas varbiitibas svertais novertetajs (angl. - “augmented

inverse-probability weighting ), kur tiek ieklauta arT potencialo iznakumu matematisko ceribu

modelesana.
T 1 < T:Yy; T; — 6(551') (1 - Tz‘)YOz‘ T; — 6(35@‘)
ATE = — - i - () )
ATPW = ; (e(xi) o) ma(2i&1) = o) + o) mo(z:,6o)
(1.30)
kur mq(z;,&) un mo(x;,&) ir regresijas modeli, kas modelg attiecigi F(Y;|X = =x) un

E(Yo|X = x), bet & un & ir divi papildu parametri. [25] [20] [21]
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2. EMPIRISKAS TICAMIBAS METODE

2.1. Empiriskas ticamibas metode - pamatidejas

Empiriskas ticamibas metode ir neparametriska pieeja dazadu statistisko modelu parametru
noveért€sanai. Viens no galvenajiem empiriskas ticamibas metodes pozitivajiem aspektiem (at-
Skiriba no parametriskas pieejas) ir tas, ka nav nepiecieSams pienémums par noteiktu sadalijumu,
bet parametru noveértésana tiek veikta, balstoties uz datiem un izmantojot momentu nosacijumus
(angl. - moment conditions).

Saja sadala tiks apliikotas empiriskas ticamibas metodes pamatidejas, bet nakamaja - meto-
des ideju paplasinajums, lai to varétu izmantot visparinato linearo modelu (GLM) gadijuma.

Pienem, ka Xi,...,X,, ir iid noverojumi - diskréti gadijuma lielumi, kur X; € RP,
t = 1,...,n. Fy ir tiem atbilstosa sadalijuma funkcija. Tapat pienem, ka sadalijuma vidgja
veértiba iy = f xdFy(x) jau ir zinama, py € RP. Merkis ir atrast tadu sadalijuma parametru
maksimalas ticamibas novertétaju, kas atbilstu attiecigajam ierobezojumam par vid&jo vertibu.
[4]

Varbiitibu masas funkcijai P ir speka

P(X) = F(X;) - P(X]

(2

)= b, 2.1)

kas nozimé, ka $aja gadijuma no varbiitibu masas funkcijas P izriet ar1 kumulativa sadalijuma

funkcija F'. [4] legiist P ticamibas funkciju 2.2

=11I» (2.2)
=1

Izmantojot 2.2, var izteikt empiriskas ticamibas “izredZu attiecibu” R [11], kur

- e i

Lai vienkarSotu aprékinus, no 2.2 var izteikt log-ticamibas funkciju 2.4

= log ps. (24)
=1

Empiriskas ticamibas metodes mérkis ir atrast tadu P, kas maksimize 2.4., vienlaikus izpildoties

ari g = [xzdF(z) =" | p;iX;, jeb atrast tadu
P= argmax, . Z log p;, (2.5)
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ka speka ir ierobezojumi
> e PiXi = po
dibi=1, pi>0.
Pienem, ka eksisté funkcija g € R : g(X;) = X; — pun E[g(X;)] = 0, tad empirisko ticamibu

(2.6)

var aprékinat

P = argmax, . Z log p;

-----

. 2.7)
> e pig(Xi) =0
Z?:l bi = 17 yZi Z 07

kur P = (py,...,pn) un P= (P1, ... ,Pn). [4] Lai atrisinatu optimizacijas problému 2.7, izman-

to Lagranza reizinataju metodi :

S(pi,)\,ﬂ) = E log p; — AT E pig(Xi) - M(E Pi — 1) . 7 ap min (2.8)
i=1 i=1 i=1 T
Atvasinot 2.8 péc p;, iegiist

1 1

—=MNgX) +p=>p=—F7 (2.9)
pi (%) 1+ ATg(Xi)
Lai atrastu j, pietiek secinat, ka 2.9 dod 1 = p; (2 + AT g(X;)), ko ka, savukart, izriet
n=>Y pilp+N'g(X) = p+ "D pig(X) = p, (2.10)
i=1 i=1
jo > i pig(X;) = 0 (skatit 2.7) [4]. Tevietojot 2.10 vienadojuma 2.9, iegiist
1
Pi= ——F—— - 2.11
n+ Ag(X;) @1
Seit A apmierina nosacijumu
0=y _9X) (2.12)
' n+ Mg(X;)
Svarigi atzimét, ka n var ieklaut A (skatit avotu [4]), tad€jadi 2.11 un 2.12 vieta iegustot
1 . X;
pi=——— kur ) 9K 0. (2.13)

T Ag(X;) 1+ ATg(X;)

Statistisko testu hipotézu parbaudei butisks ir rezultats, ka, izpildoties ieprieks definétajam
regularitates nosacijumam par funkciju g(X) (¢ € RP : Elg(X)] = 0), R (skatit 2.3) asim-
ptotiski (p&c sadaltjuma) tiecas uz x? sadalijumu jeb —2logR = Xf,, kur p = dim(g(X)).
[15]
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Lai noteiktu vidgjas vertibas ticamibas apgabalu, vispirms defing ta saucamo “’profiléto em-

piriskas ticamibas attiecibu” DR (u):
R(p) = sup{H npi|p; > 0, Zpi = 1,ZP1X1 = u}. (2.14)
i=1 i=1 i=1
Ta ka —2logR (1) — X3, tad g atbilstoso (1 — «)- ticamibas apgabalu var konstrugt
n—oo

Cpo = {1 € B?| — 2009 (p) < co}, (2.15)

kur co : P(xp < ¢o) =1 —a.[11]
2.2. Empiriska ticamibas metode visparinatajiem linearajiem modeliem (GLM)

Empiriskas ticamibas metodi var izmantot modeléSana ari visparinato linearo modelu gadi-
juma (GLM), ka arT tad, ja datu kopas elementi nav iid (atSkiriba no ieprieks¢ja sadala formuléta

par gadijuma lielumiem X;). To demonstre 2.1. Teoréma.

2.1. Teorema. Pienem, ka Z;, € RP, kur 1 < i < nunp < n < oo ir tads vektoru kopums,
ka Zyy, ..., Zny ir neatkarigi Vn. Tapat pienem, ka E|Z;,| = iy, var(Zy,) = Vin. Ja spéka ir

nosacijumi 1.-3.:

1. Pn € ch({Zins- . Znn})) — 1

n—oo

2. n7? Z?:l Bl Zin — ,Un||401_nz] > 0
n—oo
3. dc>0:Vn>poy,/om > c,

tad —2logR(1n) — X5, (péc sadalijuma), kur
n—oo

R(p) = sup{] [ npilps > 0, pi =1, pi(Zin — i) = 0}. (2.16)
=1 =1 =1

2.1. Teoréma pirmo reizi min€ta Art Owen 1991. gada raksta ”Empirical likelihood for
linear models”, kas publicéts izdevuma ”The Annals of Statistics”. [16] Z;, teoréma reprezente
vienkarsi gadijuma lielumus, kuriem nav obligati jabiit iid, tacu So teoriju var attiecinat ar1 uz ta
saucamajam “noverteésanas funkcijam” (angl. - estimating functions).

Ieprieksgja sadala par empiriskas ticamibas metodes pamatidejam tika apliikots gadijums,
kad novértésanas funkcija g(X;) ir pienem formu g(X;) = X; — u, bet tas ir tikai viens noteikts

gadijums. Turpmakaja izklasta novertéSanas funkcijas tiks aprakstitas visparinata forma.
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Pienemsim, ka 3(Y1,X1),...,(V,,X,) : Vi € R ir neatkarigi gadijuma lielumi, bet X; € RP

ir fiks&ti kovariati. Tapat pienem, ka f(W;; @) ir tadu realu funkciju vektors, kam izpildas
fFWis0) = {fi(Wi;0),....f(Wi; 0)}" un B[ f(W;0)] = 0. (2.17)

Seit W; = (Y;,X;) un 6 € RP ir novertgjamais parametrs. [11] No 2.1. Teorémas izriet, ka pie
Zin = [f(Wi,;0) un izpildoties E[f(W;,;0)] = 0 pie “istas/patiesas” 6 vertibas,
—2logR(8) — x>, (pec sadalijuma), kur

n—oo

R(0) = sup{] [ npilp: > 0. " pi =1, pif(Win; 0) = 0}. (2.18)
i=1 i=1 i=1

Turklat, ja defing ¥, = wvar{f(Wi,;0)},¥,, = %Z?Zl U1, = mazeig(¥,),

Yy = mineig(¥,,), tad 2.1. Teorémas 1.-3. nosacijumus var aizstat ar zemak esosajiem [11]:

P(0 € ch[{f(Win;0),....f (Won0)}]) = 1 (2.19)
w2 El|f (Wi 0)]*65,] = 0 (2.20)

i=1
3> 0;n > p, tpn /11 > €. (2.21)

Ja dotajiem datiem pienemtaja modeli ir ieklauta novertéSanas funkciju kopa, kas ir ieprieks
aprakstitaja forma (skatit 2.17) un apmierina nosacijumus 2.19, 2.20 un 2.21, tad empiriskas
ticamibas metodes ticamibas apgabalu izmantosSana ir teorétiski pamatota. [11]

Lai apskatitu empiriskas ticamibas metodes pielietojumu visparinatajiem linearajiem mo-
deliem, nepiecieSams defingt: E[Y;,X;] = u;, G(u) = X10,Var(YV;|X;) = ¢V (1), kur
0 = (0y,...,0,-1) ir nezinams p-dimensionals parametrs, ¢ - dispersijas parametrs, G ir gluda
saites funkcija, kas ir dota, un V' ir variacijas funkcija, kas ar ir zinama. Ar H apzimé GG inverso
jeb H=G':p; = H(XF0). [11][5]

Gadijuma, kad ¢ ir fikséts un zinams, Y; kvazi-ticamibu definé ka

i Y; —t
Quiy) = | S e2)

bet kvazi-ticamibu visai datu kopai, attiecigi, definé
QU Y) = Qu,Ys). (2.23)
i=1

Pecak, atvasinot 2.22 péc 6, iegiist ta saucamo “’kvazi-raditaju” (angl. - quasi-score) [11] [5]:

0Q(u:;Y:)  Yi— i Oy (H’(XiTQ)(Yi — H(X]"9))
00 oV(w) 00 oV (H(X[0))

)X B Q. (2.24)
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E[Q] = 0, tapéc
F(Wi8) = Z, = Z{(Y.,X.): 0} = Q € R”. (2.25)

Profiléta empiriskas ticamibas attieciba ir forma
R(O) = sup{] [ npilpi > 0, pi=1,> " p:@Q =0} (2.26)
i=1 i=1 i=1

Izmantojot 2.1. Teoré€mas rezultatu, var secinat, ka maksimalas empiriskas ticamibas metodes
0 novertetajs ir
0 =arg ’gré%%ﬂ%(e), (2.27)
kur 6 ticamibas apgabala noteik$anai izmanto iepriek$ aprakstito —2logR(6) s X;Q; aproksi-
maciju. [11]
Gadijuma, ja ¢ arT nav zinams, nepiecieSama papildu novértéSanas funkcija. Pienem, ka

n = (0,6). [5] Tad atbilsto$a novertésanas funkcija biis

M HETR? 1
O = gvta ey ~ o 229

bet profiléta empiriskas ticamibas attieciba Soreiz biis forma
R(n) = sup{] [ npil Y piQ =0,> pif (Wism) = 0,p; >0, pi =1}, (2.29)
i=1 i=1 i=1 i=1
Maksimalas empiriskas ticamibas metodes ¢ novertétaju aprékina

b= arg max R , 2.30
¢ =arg maz (n) (2.30)

kur ¢ ticamibas intervalu nosaka, izmantojot Y2 aproksimaciju, kas balstas uz

supR(n). [11]

—2logR(¢) — X7, (péc sadalijuma), kur R(¢) =
n—00 ( ) 6c Rp

2.3. Empiriskas ticamibas metodes ieklauSana tieksmes raditaja saskanoSanas algoritma
Pienemsim, ka datu kopu veido noveérojumi (7;,X;), kur ¢ = 1,... n un 7; ir binars lielums -
metodes pielietojuma indikators:

0, ja pétita metode netika pielietota,
T, = (2.31)

1, ja pétita metode tika pielietota,

bet X; € RP ir kovariati.
Viens no bitiskakajiem tieksmes raditaja saskanoSanas algoritma stirakmeniem ir péc ie-

sp&jas preciza ticksmes raditaja noverteésana, lai pecak, izmantojot to, varétu lidzsvarot testa
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un kontroles grupas. Tieksmes raditaju (tapat ka tika paradits ieprieks - skatit 1.26 un 1.27)
var novertét, izmantojot logistisko regresiju. So novértgjumu biitu iesp&jams uzlabot, regresijas
koeficientu 5 noteikSanai izmantojot empiriskas ticamibas metodi ierastas maksimalas ticami-
bas metodes vieta.

Eric D. Kolaczyk raksta “Empirical likelithood for generalized linear models™ pieliku-
ma (skatit [11]) pieejama tabula ar dazadiem novértgjoso funkciju piemériem. Logistiska-
jai regresijai atbilst binomiala sadalfjuma saime (Bin(m;p)), tapec E[T;] = p,¢ = =,

V(p) = £, G(n) = log(7£;) = Xif3, bet novertejosa funkcija ir forma

1

Ta ka logistiskas regresijas gadijuma negrupétiem datiem (metode tika izmantota (7; = 1) vai
né (1; = 0); grup€tu datu gadijuma, piemé&ram, biitu viena kolonna ar attiecigas apakSgrupas
elementu skaitu, bet otra kolonna - ar to §1s apakSgrupas cilvéku skaitu, kas izmantoja metodi)

jaizvelas ¢ = 1, tad arim = 1. [12] Attiecigi 2.32 kliist par

1

Arp;,i =1,... n, apzimé izlases varbutibas, bet J3(3) var iegit, atrisinot optimizacijas uzde-
vumu

n
Z lognp; — max
pi
i=1

> i PiZi =0
Z?:l Di = 17 Di Z 07

izmantojot LagranZa reizinataju metodi 11dziga veida, ka tas raksturots 2.1. nodala. legist tos

(2.34)

B , kas atbilst 2.34. B ticamibas intervalu noteikSanai izmanto 2.2. nodala aprakstito X(Qp) aprok-
simaciju.

Empiriskas ticamibas metodi var izmantot ne vien logistiskas regresijas koeficientu, bet ari
metodes efekta (ATE) noveértésanai. Biao Zhang 2016. gada raksta, kas public€ts zinatniskaja
izdevuma “Econometric Reviews”, piedavats ATE novertétajs, kura pamata ar1 ir empiriskas

ticamibas metode.

n

ATEp, =—-» —— LU ( ) L (2.35)
A 1+ ALge) \e(Xi;Bn) 1 —e(Xi;8)

kur 3,, apzimé ar empiriskas ticamibas metodi noveértétos logistiskas regresijas koeficientus, Y7;

un Yy, ir potencialie iznakumi atkariba no metodes izmantoSanas, e(X;; (,) apzimé tieksmes
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raditaja vertibu i-tajam izlases elementam, bet g(5) apzim€ noverteSanas funkciju apvienojumu

g T —e(X;
9de) = gz = #h()(;ﬁ)§b§0)a kur (2.36)

h(X; 5,61, 6) = ho( X3 6,61, &o)  Seit, savukart,  (2.37)

es(X; B)/e(X;B)(1 —e(X;B))

m (X;61)/e(X; )
ho(X; B, &1, 60) = . (2.38)
mo(X; &)/ (1 —e(X; )
mo(X; &) un my(X; &) nozimei skatit 1.4. nodalu. AZ, atrod tadu, lai izpilditos

I 90
— — = 0. 2.39
n ; 1+ )\Tg(g) ( )

Raksta tika mingta arT noverte€sanas funkcija g1, kur

v 0-T%
Ce(X:B) 1—e(X;P)

bet Elg1| = 0, kad tieksmes raditaja e(X; 3) vertibas ir precizi novertetas. [25]

0 — ATE, (2.40)

2.4. Simulacijas rezultati

Lai labak izprastu empiriskas ticamibas metodes prieksrocibas logistiskas regresijas para-
metru novertésanas konteksta, tika veikta simulacija. Simulacijas kods pieejams pielikuma (ska-
tit A.1 pielikumu).

Sakotngji tikai noteiktas “patiesas” 3 vertibas un ATE vértiba, kuras pécak novertet simuléta-
jiem datiem. Viens no koeficientiem - 53 tika izvel&ts ar vertibu 0. Salidzinasanai (ka simulacija
stradas atkariba no izlases apjoma) tika generéetas izlases apjoma n = 100, n = 300 un n = 500
ar prediktoru skaitu p = 3. Lai raditu situaciju, kur empiriskas ticamibas metodei varétu biitu
prieksrocibas attieciba pret maksimalas ticamibas metodi, tika generéta kovariatu matrica péc
Stjtidenta sadalfjuma ar 3 brivibas pakapem. Tika aprékinatas “istas” tiecksmes raditaja vertibas
un, balstoties uz tam, genercti metodes izmantoSanas dati 7" - binars mainigais péc binomiala
sadalfjuma. Talak tika generéts metodes ietekméta iznakuma mainigais Y. Neliels izaicina-
jums bija saprast, ka generét datus, kuriem reali piemit kada sakariba, lai novértétais metodes
efekts nebutu vien nejausiba. Y tika izteikts ka lineara sakariba, kas apvieno logit modeli, me-
todes efektu un kladu. Klaidas mainigais ar tika generéts péc Stjidenta sadalijuma ar 3 brivibas

pakapem.
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Simulacija katram no izlases apjomiem atkartota 1000 reizes. Tika izrekinati vid€jie ticami-
bas intervalu platumi katram B atkariba no metodes, aprékinats, cik procentos gadijumu 0 ietilpst
53 ticamibas intervala katrai no metodém, ka arT aprékinats ATE. ATE tika rékinats ka vidgjo
vertibu starpiba pec tiecksmes raditaja saskanoSanas sabalansétajam testa un kontroles grupam.

Vidgjo ticamibas intervalu garumu salidzinajuma rezultatus skatit 1. tabula.

Izlases apjoms Novértetais parametrs Vid_CI platums ML  Vid CI platums EL

B 0.8198738 0.8118522
n = 100 By 0.9579817 0.9533307
Bs 0.6758378 0.6838774
51 0.4479647 0.4447540
n = 300 By 0.5165945 0.5147360
Bs 0.3508678 0.3520528
B 0.3408626 03391782
n = 500 By 0.3951475 03934991
Bs 0.2649423 0.2649452
1. tabula

Ticamibas intervalu garumu salidzinajums maksimalas un empiriskas ticamibas

metodém, daZzadiem izlases apjomiem

Tabula Vid CI platums ML apzimé vid€jos ticamibas intervalu platumus katram no noveér-
tetajiem parametriem, kas iegiiti ar maksimalas ticamibas metodi, bet Vid CI platums EL - ar
empiriskas (maksimalas) ticamibas metodi. Ticamibas intervalu platumi abam metodém sama-
zinas, palielinoties izlases apjomam. Tie ir loti [idzigi, tatu empiriskas ticamibas metodei B
un Bz ticamibas intervalu platumi ir mazaki neatkarigi no izlases apjoma. Bg ticamibas intervali
ir Sauraki maksimalas ticamibas metodei, tacu var redzet, ka, palielinoties izlases apjomam, ST
starpiba mazinas.

Izrékinot, cik procentos gadijumu 0 ietilpst Bg ticamibas intervala katrai no metodém atka-
r1ba no izlases apjoma, tika iegtiti $adi rezultati: pie izlases apjoma n = 100 iegtti 94.7% mak-
simalas ticamibas metodei un 92.1% empiriskas ticamibas metodei, pie izlases apjoma n = 300
iegiiti 94.2% maksimalas ticamibas metodei un 93.8% empiriskas ticamibas metodei, bet pie
apjoma n = 500 iegtiti 94% maksimalas ticamibas metodei un 93.7% empiriskas ticamibas
metodei. Rezultati ir tuvu nepiecieSamajiem 95%, un, lai ar1 sakotn&ji maksimalas ticamibas

metode 33 gadijuma uzrada labaku rezultatu, 11dzigi ticamibas intervalu platumiem, palielino-
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ties izlases apjomam, starpiba izlidzinas.

Simulacijas dati tika konstruéti ta, ka 1stais” ATE = 2. ATE noveértéjumi ir $§adi: pie izlases
apjoma n = 100 iegiits novert€jums ~ 2.008 ar maksimalas ticamibas metodi un ~ 1.995 ar
empirisko ticamibu, pie apjoma n = 300 iegiits ~ 2.017 ar maksimalas ticamibas metodi un
~ 2.007 ar empirisko ticamibu, bet pie apjoma n = 500 iegits ~ 2.01 ar maksimalas ticami-
bas metodi un ~ 2.015 ar empirisko ticamibu. Tatad var secinat, ka simulaciju gadijuma abi
novertejumi ir loti tuvu realajai vertibai. Tomér arT ATE abas metodes noverté Iidzigi.

Kopuma var secinat, ka simulacijas gadijjuma empiriskas ticamibas metode Ipasu uzlaboju-
mu nedod. Datiem tika izméginati citi sadalfjumi, pieméram, kovariatu matricas generés$ana -
normalais un log-normalais, kltidas generésana pie Y - lognormalais, arT 2, Gamma un Laplasa
sadaltjumi, tacu visos gadijumos metodes darbojas aptuveni lidzvertigi.

Tapat tika noverots, ka R iebiivetas funkcijas g/m() (maksimalas ticamibas metodei) un
el _glm() (empiriskas ticamibas metodei) izdod identiskus tieksmes raditaja novert§jumus, tacu
velak tika secinats, ka abos gadijumos parametru novértéSanai tiek izmantotas tas pasas funkci-
jas, tap€c ari §1 raditaja rezultati sakrit.

Lai arT simul&to datu gadijuma nevar teikt, ka empiriskas ticamibas metode dotu uzlabojumu,
ir verts to aplikot darba praktiskaja dala, kad tiks stradats ar realiem datiem, un, iesp&jams, tad

labak var@s novertét empiriskas ticamibas metodes prieksrocibas.
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3. ICCS DATU ANALIZE

3.1. Datu kopas apraksts

Darba praktiskaja dala tiks izmantoti ICCS (International Civic and Citizenship Education
Study) 2022. gada Latvijas dati. ICCS ir IEA (International Association for the Evaluation of
Educational Achievement)istenots petijums, kura mérkis ir noskaidrot 8. klasu skolénu zinasanu
Iimeni pilsoniskaja izglitiba un vinu sagatavotibu pildit pilsonu pienakumus. Lai arT petijums
ir aizsacies 1971. gada, Latvija taja lidz Sim ir piedalijusies Cetras reizes - CivED 1999, ICCS
2009, ICCS 2016 un ICCS 2022. [24]

P&tijuma ietvaros ir iegtiti 22 valstu dati no skoléniem, skolotajiem un skolu direktoriem, ka
arT atseviski dati diviem Vacijas regioniem, kas piedalijas ka salidzino$as vienibas (Ziemelreina-
Vestfalene un Slésviga-Holsteina). Papildus anketu dati iegiiti no 18 Eiropas valstu (un divu Va-
cijas salidzinoSo vienibu) un 2 Latinamerikas valstu skoléniem. Ir pieejamas dazadas datu kopas
- skolénu anketu rezultati (starptautiskie un papildu Eiropas un Latinamerikas), skolénu pilso-
nisko zinaSanu testa rezultati, skolénu vertéSanas uzticamibas/objektivitates dati (aktuali atverta
tipa jautajumiem pilsonisko zinaSanu testa), skolotaju un skolu anketu rezultati, ar dalibvalstu
izglitibas sisttmam saistita informacija, ka art dati par laiku, ko skoléni veltijusi, atbildot uz
pilsonisko zinasanu testa jautajumiem. [1]

No Latvijas datiem darba tiks pétita datu kopa ISGLVAC4. Nosaukuma ”ISG” apzimé no
studentu anketu rezultatiem iegiitu izlasi, bet "LVA” - valsti, savukart ’C4” nozZimg, ka attieciga
izlase tiek izmantota starptautiskaja petijuma. Datu kopa satur 377 mainigos un 2876 novéroju-
mus (katrs noveérojums atbilst vienam skolénam). Taja ir ietvertas starptautiskas skolénu anketas
atbildes (pieméram, par skolénu izcelsmi, attieksmi, pilsonisko iesaistiSanos, pieredzi ar pilso-
nisko izglitosanu skola), skolénu identifikacijas mainigie (piemeram, valsts, skola, klase, sko-
1ena ID), skolenu socialdemografiskie raditaji (dzimums, vecums, vecaku izglitiba utml.), pil-
sonisko zinasanu testa rezultati, no anketas atbildeém iegiitie raditaji (pieméram, S ELECPART,
S DEMTHRT utt.), ka ar izlases elementu svari (mainigais TOTWGTS apzimé kopg€jo svaru,
kas noteikts katram datu kopas elementam - skolénam -, tacu tas sevi apvieno vairakus smalka-
kus svaru mainigos).

Lielaka dala mainigo datu kopa ir kategoriali (precizak, ordinali p&c Likerta skalas) - tas ir
skolénu atbildes uz anketas jautajumiem noteikta skala (pieméram, 1 - 3 vai 1 - 4). Tie kal-
po ka indikatormainigie, kuriem pielieto IRT (angl. - ltem response theory”) svertas ticami-

bas (angl. - "weighted likelihood’’) metodi, lai aprékinatu raditajus - datu kopas nepartrauktos
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mainigos (ka pieméru var skatit iepriek§ minétos S ELECPART un S DEMTHRT), kas sniedz
visaptverosaku skatijumu par interes€joSo tematu, jo apvieno atbilzu rezultatus uz vairakiem
attiecigas tematikas jautajumiem. Sie raditaji ir standartizéti ta, lai to vidgja vertiba u = 50,
bet standartnovirze SD = 10. Tikai tie skoléni, kuriem bija pieejama informacija par vismaz 2
indikatormainigajiem, tika ieklauti raditaju aprékinos. [1]

Petita datu kopa ISGLVACA4 ir stratificéta divpakapju ligzdveida izlase. Pirmaja solt sko-
lu kopums tika sadalits stratas péc skolas tipa un valodas (pieméram, gimnazijas, vidusskolas,
krievu tautibas skolas) un tad tika izv€letas skolas no katras stratas. P&tfjuma netika ieklautas
skolas, kuras valoda nav latvieSu vai krievu, talmacibas un loti mazas skolas, skolas bé&rniem
ar Tpasam vajadzibam vai ieslodzijuma vietas. Otraja soli p&c nejausibas principa tika atlasita
viena 8. klase no katras pirmaja soli atlasitas skolas. Butiski pieminét, ka bija jaizpildas nosa-
cijumam par klases skolénu vidéjo vecumu - ja tas izveletaja 8. klas€ nebija vismaz 13.5 gadi,
tad izlasé néma 9. klasi. Skola skaitas piedalijusies petijuma, ja vismaz 50% no §is skolas izlasé
ieklautas klases skolénu ir sniegusi atbildes. P&tijuma piedalijas 147 Latvijas skolas. Katram
skolénam datu kopa ir pieskirts noteikts svars (ieprieks mingtais mainigais TOTWGTS), kas tiek

aprekinats ka

TOTWGTS = WGTFACIXxWGTADJ1ISxWGTFAC2SxWGTADJ2SxWGTADJ3S,

(3.1)
kur WGTFACIS ir inversais skolas varbiitibai tikt atlasitai, WGTFAC2S - inversais klases var-
butibai tikt atlasitai, bet WGTADIJ1S, WGTADIJ2S un WGTADJ3S kompensg attiecigi skolas,
klases un skolénu nerespondenci. Precizas formulas, ka tiek aprékinati visi svaru mainigie, var
atrast ICCS 2022 pétijuma tehniskaja atskaite. [6]

Praktiskas dalas mérkis ir ISGLVAC4 datiem pielietot ticksmes raditaja saskanoSanas algo-
ritmu (un empiriskas ticamibas metodi tieksmes raditaja noverteésanai), lai varétu rast atbildi uz
jautajumu - cik liela méra jaunieSu iesaiste skolas veleéSanas (atbilst mainigajam IS4G15B) ietek-
me vinu potencialo dalibu nacionalajas velésanas nakotné (atbilst mainigajam S ELECPART)?
Ta ka ICCS dati nav iegiti, veicot randomiz€to eksperimentu, bet gan noveéroSanas pétijumu
(angl. - “observational study”), tad korektai kauzalo efektu novertésanai ir biitiski izmantot $1s
metodes. Rezultats, kas iegiits, tiecksmes raditaju novertgjot ar empiriskas ticamibas metodi,
tiks salidzinats ar rezultatu, ko var iegiit, noveértésana pielietojot klasisko maksimalas ticamibas
metodi.

Ka kovariati tiks izveleti 10 mainigie: SD_GENDER - skoléna dzimums, S IMMIG - imig-
racijas statuss, S NISB - socialekonomiskais stavoklis, PV1CIV, PV2CIV, PV3CIV, PV4CIV
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un PV5CIV - pilsonisko zinasanu testa iesp&jamie rezultati (angl. - plausible values), $aja ga-
dijuma vienkar§ibas labad tiks nemta vid€ja vertiba no piecam iesp&jam (pavisam precizi biitu
veikt datu analizi piecas reizes, vienu reizi ar katru no vértibam), S SCACT - vélme piedalities
skolas aktivitates, S COMPART - daliba organizacijas (jaunieSu, brivpratigajas), S CIVLRN
- pilsonisko zinasanu apguve skola, S DEMTHRT - izpratne par potencialajiem draudiem de-
mokratijai, S INFDEC - skolénu parlieciba par vinu ietekmi uz [émumu pienemsanu skola,
S INTRUST - skolénu uzticéSanas valsts institlicijam, pieméram, valdibai, tiesu sisteémai, po-
licijai. P&tamaja datu kopa ir pieejams loti plass klasts mainigo, tacu modela vienkar§ibas un
rezultatu skaidrakas interpretacijas labad ir izveleti minétie 10, kuri darba autorei Skita ar vis-

lielako iesp&jamo ietekmi.

3.2. Datu analize

Datu analize tika veikta paketé R (programmas kodu A.2 skatit pielikuma). Sakotng&ji no
pilnas datu kopas tika atlasiti nepiecieSamie mainigie (IS4G15B, S ELECPART un 10 ieprieks
minétie kovariati). Pecak veikta datu tiriSana un transformesana - tika faktorizeti kategorialie
mainigie, atmestas rindas ar iztriikstoS8am vertibam. IS4G15B jeb skolénu daliba skolas vélesa-
nas no ordinala mainiga (p&c Likerta skalas) tika parveidots par binaru mainigo ar nosaukumu
”Velesanas”(ja IS4G15B ir 1 vai 2, tad Velesanas = 1 (ir piedalijies), ja IS4G15B = 3, tad Vele-
sanas = 0 (nav piedalijies skolas véleésanas) ). Atmestas rindas, kur S IMMIG un SD_ GENDER
vertibas ir 9”, kas nozimég, ka skoléns vai nu nav vél&jies noradit dzimumu/imigracijas statusu,
vai arkada cita iemesla d€| attieciga informacija nav pieejama. Ta ka §adu veértibu ir maz, tas da-
rits, lai noverstu talakas novértgjumu neprecizitates. No PV1CIV, PV2CIV, PV3CI1V, PV4ACIV
un PV5CIV (pilsonisko zinasanu testa iesp&jamajiem rezultatiem) tika izrékinata vid€ja vertiba,
iegiistot kolonnu ar nosaukumu "Pils_zin”.

Ta ka datu kopa katram izlases elementam (skolénam) ir pieskirts noteikts svars (mainigais
TOTWGTYS), tad tas noveért€§jumos tiek nemts véra. Maksimalas ticamibas metodes gadijuma
bija iesp&jams izmantot survey pakotnes funkciju svydesign(), lai defin€tu izlases dizainu, un to
savienot ar svyglm() funkciju logistiskajai regresijai. Tomer melt pakotnes e/ _glm() funkcijai, ko
izmantoja empiriskas maksimalas ticamibas metodes gadijuma, $adas sasaistes nebija, lidz ar to
novertésana nevargja pilna apmera nemt vera izlases dizainu (stratific€ta divpakapju ligzdveida
izlase). Tadel, lai abu metozu rezultati butu salidzinami, abos gadijumos néma véra tikai izlases
svarus, kas uzskatams par ierobezojumu.

Vispirms ticksmes raditajs tika novertéts, veicot logistisko regresiju un parametrus nover-
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tejot ar maksimalas ticamibas metodi, nemot vera ar1 izlases svarus. leguva zemak redzamo

izdruku (2. tabula).

Estimate Std. Error tvalue  Pr(>|[t|)

(Intercept)  -4.7793 0.5202  -9.19 <2e-16

SD GENDERI1 0.1583 0.0919 1.72 0.0850
S IMMIG2 0.3516 0.2617 1.34 0.1791

S IMMIG3  -0.0032 0.5136  -0.01 0.9950

S _NISB 0.0135 0.0491 0.27 0.7834
Pils_zin 0.0036 0.0007 4.99 6.47¢-07

S SCACT 0.0216 0.0039 5.48 4.72¢-08
S_COMPART 0.0288 0.0049 5.82 6.48e-09
S _CIVLRN 0.0126 0.0049 2.56 0.0106

S DEMTHRT -0.0149 0.0054  -2.75 0.0061
S_INFDEC 0.0247 0.0061 4.07 4.75e-05

S INTRUST -0.0107 0.0050  -2.16 0.0312

2. tabula

Logistiskas regresijas parametru noveértéjums ar maksimalas ticamibas metodi

Seit koeficientu novértgjumi parada, ka mainas skolénu dalibas skolas vélésanas log-
izredzes, ja prediktors mainas par vienu vienibu. Pieméram, ja skoléns ir meitene, tad tas palie-
lina log-izredzes piedalities skolas vélesanas par 0.1583, ja salidzina ar z€niem. Vai arT, ja gan
skoléns, gan vecaki ir dzimusi arzemes (S_IMMIG3), tad tas samazina log-izredzes piedalities
skolas v€leésanas par 0.0032, salidzinot ar gadijumiem, kad skoléns pats vai vismaz viens no
skoléna vecakiem ir dzimis Latvija. Tiesa, apliikojot p-vertibas, var redzet, ka imigracijas sta-
tusa raditaji nav statistiski nozimigi. No prediktoriem, kuru datu tips ir nepartraukti, pieméram,
diezgan logisks ir rezultats, ka, palielinoties raditajam S SCACT par 1 vienibu (skolénu vélme
iesaistities skolas aktivitates), log-izredzes piedalities skolas véleSanas palielinas par 0.0216.
No izdrukas var secinat, ka, pret€ji sakotn€jam uzskatam, imigracijas statuss (S IMMIG) un
socialekonomiskais stavoklis (S_NISB) nav statistiski nozimigi prediktori. Ar1 pie dzimuma
(SD_GENDER) p-vértiba ir virs nozimibas Itmena (0.085 > 0.05), tomér ta ka $is rezultats ir
loti tuvu 0.05 (turklat pie nozimibas Iimena 0.1 Sis prediktors vel skaititos statistiski nozimigs),
dzimums ir atstajams modeli. Turpretim imigracijas statusu un socialekonomisko stavokli, bal-
stoties uz rezultatiem, var neieklaut. Regresija tika veikta atkartoti, neieklaujot S IMMIG un

S NISB, un tad visi prediktori bija statistiski nozimigi (vai loti tuvu tam), skatit izdruku pieli-
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kuma (6. tabula). Sis modelis arT izmantots talakajos analizes so]os.
Talak tika novertetas ticksmes raditaja vertibas un regresijas koeficientu (6. tabula) ticami-
bas intervali, ka arT vizualiz€ti tieksmes raditaja sadalijumi atkariba no ta, vai ir bijusi daliba

skolas velésanas (testa grupa), vai né (kontroles grupa).

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ML

Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas

B

0.25 0.50 0.75
Tieksmes radritaja vértiba, ML

1. att. Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ar maksimalas ticamibas metodi

1. attela var redz&t, ka kontroles un testa grupas ticksmes raditaja sadalijums atskiras, un, lai
tas lidzsvarotu nenovirzita kauzala efekta noverté€sanai, japielieto ticksmes raditaja saskanoSanas
algoritms.

Saskanosanu veica, izmantojot k-tuvako kaiminu algoritmu, kad elementi ir sakartoti péc
nejausibas principa un netiek atkartoti izmantoti, nosakot 0.1 ka maksimalo distanci, kada drikst
bt starp raditaja veértibam, lai elementi tiktu apvienoti pari. Ari $aja soli tika nemti véra izlases

svari. Zemak redzamie rezultati (skatit 3. tabulu) apkopoti no izdrukas.

Std. Mean Diff. Var. Ratio eCDF Mean eCDF Max

Pirms PSM 0.6338 0.9867 0.1713 0.2676
Pec PSM 0.0212 1.0036 0.0054 0.0205

3. tabula

Tieksmes raditaja saskanoSanas rezultati, izmantojot k-tuvako kaiminu algoritmu

Var redzet, ka standartiz&ta vid€ja starpiba p&c grupu lidzsvaroSanas ir tuvu 0. Variacijas
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attieciba gandriz 1, bet empirisko sadalfjuma funkciju atskiribas art ir tuvu 0. Tas viss norada uz
to, ka testa un kontroles grupas ir veiksmigi lidzsvarotas. No sakotn&ji 1206 vienibam kontroles
un 1298 - testa grupa, péc saskanosanas algoritma izlas€ palika 934 vienibas kontroles un 934
vienibas testa grupa, kas gan norada uz vidgji 25% datu zudumu $aja procesa.

To, ka tiecksmes raditaja saskanoSanas algoritms ir bijis veiksmigs, var secinat ar1, aplikojot
zemak redzamo grafiku (skatit 2. att€lu), kur kontroles un testa grupu tieksmes raditaja sadali-

jumi parklajas, salidzinot ar to, ka bija ieprieks.

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ML

2 Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas
0
: I -

025 050 075
Tieksmes raditaja vértiba, ML

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, péc PSM, ML

2 Crupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas
0
: L -

0.25 0.50 0.75
Tieksmes raditaja vérttba, ML

2. att. Tieksmes raditaja sadalijjums atkariba no grupas, ar maksimalas ticamibas metodi,

péc tieksmes raditaja saskanoSanas algoritma

Turklat darba autore secinaja, ka izlases elementu sakartosana p&c nejausibas principa patie-
sam dod labako rezultatu, jo, pieméram, sakartojot tos no mazaka uz lielako vai otradi, ticksmes
raditaja sadalijumi kontroles un testa grupas péc saskanosanas algoritma vél arvien ir pietickami
atSkirigi. Ka piemérs pielikuma ievietots 4. att€ls, kur elementi tika sakartoti, sakot no mazaka.
Lidzigu rezultatu deva ar1 optimala paru saskanosana.

Visbeidzot tika novertéts dalibas skolas v€léSanas efekts saskanotajam grupam. Tas tika
darfts, izrékinot vid€jo vertibu starpibu kontroles un testa grupam (nemot vera izlases svarus).

Dalibas skolas velesanas efekts uz skolénu potencialo dalibu nacionalajas veleésanas nakot-
ng, rékinot to ka vid€jo vertibu starpibu saskanotajam kontroles un testa grupam, nemot véra

ar1 izlases svarus, ir aptuveni 1.1203, kas nav daudz, ja nem véra, ka S ELECPART vértibas
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svarstas robezas ~ 20 — 60. Tatad var secinat, ka dalibas skolas vélésanas efekts uz skolénu
potencialo dalibu nacionalajas véléSanas nakotné ir minimals.

Talak ieprieks aprakstitais process tika atkartots empiriskas ticamibas metodei. Tika veik-
ta logistiska regresija, koeficientus novértgjot ar empirisko maksimalas ticamibas metodi, un

iegiita zemak redzama izdruka (4. att€ls).

Estimate 2 Pr(> x®

(Intercept) -4.779321 1636.434 < 2¢—16
SD_GENDERI1 0.158338 3.426  0.06419
S IMMIG2 0.351624 2.015 0.15573

S IMMIG3 -0.003250 0.000  0.99435

S NISB 0.013494 0.103  0.74826

Pils zin  0.003565 1135.148 < 2e—16

S SCACT 0.021599 550.002 < 2e—16

S COMPART 0.028803  916.025 < 2e—16
S CIVLRN 0.012579 9.632  0.00191

S DEMTHRT -0.014809 9.903  0.00165
S INFDEC 0.024661  725.657 < 2e—16

S INTRUST -0.010676 7.111  0.00766

4. tabula

Logistiskas regresijas parametru novértéjums ar empiriskas ticamibas metodi

Novertétie parametri sakrit ar novert§jumiem, kas iegtti ar maksimalas ticamibas meto-
di (skatit 2. tabulu), atSkiras vien noapalosana. Tas Skiet logiski, jo R funkcijas svyglm() un
el _glm() izmanto tas paSas novertéSanas funkcijas. Tomer p-vertibas maksimalas ticamibas un
empiriskas maksimalas ticamibas metodém nedaudz atskiras - p-vertibas, kas iegiitas empiriskas
ticamibas metodes ietvaros, izmantojot x? aproksimaciju, ir mazakas par tam, kas iegiitas, vei-

51;(5) , kur 5y pie HO parasti ir 0) maksimalas ticamibas

metodes ietvaros. Iesp&jams, Sada atSkiriba ir tadel, ka empiriskas ticamibas metodes gadijuma

cot Wald testu (testa statistiku iegiist ka

hipotézu parbaudei nav nepieciesams novertet standartkltidas, kas var biit problematiski mazam
izlas€m vai sarezgitiem modeliem. Tadgjadi var bt situacijas, kad empiriska ticamiba biitu
piemérotaka metode. SD GENDER p-vértiba ir aptuveni 0.064 < 0.085 (p-vertiba maksimalas
ticamibas metodes gadijuma). Lai ar tas v€l arvien ir virs 0.05, rodas jau lielaka parlieciba par

mainiga atstasanu modelt. Tiesa, S IMMIGun S NISB p-vértibas lidzigi maksimalas ticamibas
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metodes rezultatam ir krietni virs 0.05. Tas lieck domat, ka Sie prediktori nav statistiski nozimi-
gi, tadel regresija tika veikta atkartoti, neieklaujot S IMMIG un S_NISB, iegiistot modeli, kur
visi prediktori ir statistiski nozimigi (vai SD_ GENDER gadijuma - loti tuvu tam). Sis modelis
izmantots arT talakajos analizes solos, izdruku var skatit pielikuma (7. tabula).

Salidzinot ticamibas intervalus abam metodém (skatit 5. tabulu), var secinat, ka ar empiris-
kas ticamibas metodi tos iegiist Saurakus. Tabula CI_platums ML apzimé ticamibas intervalu
platumus, kas iegtiti ar maksimalas ticamibas metodi, bet CI_platums EL - ar empiriskas (mak-
simalas) ticamibas metodi, Starpiba = CI_platums ML — CI_platums_EL, un ta parada, par cik
plataki ir ticamibas intervali, kas iegiiti ar maksimalas ticamibas metodi. Uzlabojums (%) tika
aprekinats (Starpiba/CI_platums ML)*100% . Ta ka ticamibas intervalu platumi ir loti nelieli,
tad ar starpiba sakotngji izskatas nieciga, tacu Uzlabojums (%) parada, ka relativais uzlabojums

ir véra nemams.

Mainigais CI platums ML CI platums EL Starpiba Uzlabojums (%)

(Intercept) 1.944563619 1.445541472  0.4990221473 25.7
SD GENDERI 0.360184014 0.335378101 0.0248059132 6.9
Pils_zin 0.002599242 0.002195525 0.0004037178 15.5
S SCACT 0.015411361 0.013257967 0.0021533942 14.0
S COMPART 0.019300730 0.014808093 0.0044926370 233
S CIVLRN 0.019324004 0.015770341 0.0035536629 18.4
S DEMTHRT 0.021344824 0.018848170 0.0024966533 11.7
S _INFDEC 0.023744415 0.018093581 0.0056508348 23.9
S INTRUST 0.019330961 0.015404745 0.0039262158 20.3

5. tabula

Ticamibas intervalu garumu salidzinajums abam metodeém

Ta ka kovariati paliek tie pasi, kas maksimalas ticamibas metodes gadijuma, un logistiskas
regresijas koeficientu novert€jumi, nenemot véra noapalosanu, art sakrit (skatit 2. un 4. tabulas),
tad logiski, ka arT tiecksmes raditaja vértibas sakrit.

Tapat ka maksimalas ticamibas metodes gadijuma, kontroles un testa grupu lidzsvaroSanai,
veicot paru saskanoSanu péc tieksmes raditaja vertibas, tika izmantots k-tuvako kaiminu algo-
ritms, kad elementi ir sakartoti péc nejausibas principa un netiek atkartoti izmantoti, nosakot 0.1
ka maksimalo distanci, kada drikst but starp raditaja vertibam. Ta ka tieksmes raditaja vertibas

maksimalas un empiriskas ticamibas metodeém sakrit un tieksmes raditaja starpiba (skatit 1.28)
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elementiem kontroles un testa grupas ir izmantota ka distances metrika, tad logiski Skiet arf tas,
ka k-tuvako kaiminu algoritma rezultats sanaca identisks abam metodém (art algoritma rezultatu
izdruka visas vertibas bija identiskas, tad€] ta netiek atkartoti ieklauta).

Ar1 vizuali aplikojot tieksmes raditaja sadalijumus (skatit 3. att€lu), var redzet, ka testa
un kontroles grupu lidzsvaroSana ir bijusi veiksmiga, tacu rezultats ir tads pats ka maksimalas

ticamibas metodei (skatit 2. att€lu).

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, EL

Grupa, 1 - piedalas skolas veleés$anas, 0 - nepiedalas
0
: B

0.25 0.50 0.75
Tieksmes raditaja vértiba, EL

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, péc PSM, EL
3

2 Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas
0
: ok

025 050 075
Tieksmes raditaja vertiba, EL

3. att. Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ar empiriskas ticamibas metodi,

péc tieksmes raditaja saskanoSanas algoritma

P&cak tika noveértets metodes efekts saskanotajam grupam. Ari empiriskas ticamibas me-
todei tas tika darits, izrékinot vid€jo vertibu starpibu saskanotajam kontroles un testa grupam,
nemot vera izlases svarus.

Rékinot testa un kontroles grupu vid€jo vertibu starpibu, tika iegiits tads pats rezultats ka
maksimalas ticamibas metodes gadijuma - dalibas skolas vélésanas efekts uz skolénu potencialo
dalibu nacionalajas vélesanas nakotné ir ~ 1.1203 .

Lai spriestu par ATE novertéjuma statistisko nozimibu, tika pielietota bootstrap metode,
izmantojot R iebiivéto funkciju boot(). Videjais ATE no 1000 bootstrap ATE novertejumiem ir
~ 1.1271, kas no originala, ieprieks pilnai izlasei veikta ATE novert€juma atskiras par ~ 0.0068.
Standartkltidas novertejums ir ~ 0.4662. Izrékinot attiecibu % un aprékinot p-vertibu, iegiist

~ 0.0162. Taka HO : ATE = 0, tad ar p-vértibu 0.0162 < 0.05 pie nozimibas limena o = 0.05
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var noraidit HO (turklat O neietilpa arT 95% ticamibas intervala) un apgalvot, ka iegiitais efekta
novertejums ir statistiski nozimigs jeb, precizak, statistiski nozimigi atSkirigs no 0.

Lai redz&tu ATE novért€juma atskiribu pirms un péc ticksmes raditaja saskanosanas algo-
ritma, ATE tika novertéts ar1 sakotngjai datu kopai. Tika iegiits novertgjums ~ 3.4302, kas ir
aptuveni trisreiz lielaks neka novert€jums “saskanotajai” datu kopai. Tacu §is rezultats neparada

’tiro efektu”, jo atskiribas testa un kontroles grupas palielina novért§jama efekta vertibu.
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SECINAJUMI

Bakalaura darba ietvaros tika pétita empiriskas ticamibas metodes ieklausana tieksmes ra-
ditaja saskanoSanas algoritma, logistiskas regresijas, kuru parasti izmanto ticksmes raditaja no-
vertéSanai, koeficientus novertgjot ar empiriskas ticamibas metodi.

Darba autore iepazinas ar pieejamo literatiiru par kauzalo efektu noverteésanu, ticksmes radi-
taja saskanosanas algoritmu un empiriskas ticamibas metodes izmantoSanu visparinato linearo
modelu gadijuma. Darba autore veica ar1 simulacijas un pielietoja tiecksmes raditaja saskano-
Sanas algoritmu, logistiskas regresijas koeficientus novertgjot ar maksimalas un empiriskas ti-
camibas metodém, praktiskam pieméram ar ICCS pétijuma datiem. Tika mekléta atbilde uz
jautajumu - cik daudz skolénu daliba skolas vél€sanas ietekmé skolénu potencialo dalibu nacio-
nalajas velesanas?

Vislabak kadas metodes (ATE) efektu iesp&jams novertet, veicot randomizeto eksperimentu,
tacu gadijumos, kad tas kadu iemeslu d€] nav iesp&jams, kauzalo efektu janoveérté noveroSanas
pétijuma datiem. Lai metodes efekta novert€jums biitu nenovirzits, nepiecieSams samazinat
atSkiribas kontroles un testa grupas, ko iesp&jams veikt ar tiecksmes raditaja saskanoSanas al-
goritmu. Vislabako rezultatu dod paru saskanoSana, kad elementi ir sakartoti pec nejausibas
principa un netiek atkartoti izmantoti, nosakot maksimalo distanci, kada drikst biit starp radita-
ju vértibam. Algoritma rezultata ieglist sabalans€tu izlasi, kas ir pietuvinata datiem, ko iegiitu
randomizgta eksperimenta. Lidz ar to ATE var novertet ka vidgjo vertibu starpibu kontroles un
testa grupas.

Empiriskas ticamibas metodes pamatideja, novertéjot modela parametrus, ir maksimizet em-
pirisko ticamibu (vai ticamibas attiecibu) pie nosacijumiem, kas ieklauj novertgjosas funkcijas.
Lai gan sakotnégji ta tika formul€ta lineariem modeliem, empiriskas ticamibas metodi parametru
novértésanai iesp&jams izmantot ari visparinato linearo modelu, tai skaita logistiskas regresijas,
gadijuma, izveloties atbilstoSu novértejoso funkciju.

Simulaciju ietvaros tika generétas dazada izméra izlases, simulaciju katram apjomam at-
kartojot 1000 reizes. Viens no izaicinajumiem bija saprast, ka generét datus, kuriem varétu bt
noveérojama reala "metodes” ietekme, lai novertétais ATE nebiitu vien nejausiba. Maksimalas un
empiriskas ticamibas metodém tika salidzinati novertéto parametru ticamibas intervalu platumi,
tas, cik biezi f3 = 0 gadijuma 0 patiesam ietilpst ticamibas intervala, ka art ATE noveért&jumu
precizitate. Lai ar pie parametriem (3; un (5 ar empirisko ticamibas metodi iegttie ticamibas

intervali neatkarigi no izlases apjoma ir Sauraki, kopuma nevar teikt, ka empiriska ticamibas
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metode dod kadu 1pasu uzlabojumu, jo ar parametru (3 saistitie rezultati ir labaki maksimalas
ticamibas metodei, turklat ATE novértejumi butiski neatSkiras (ne vairak par 0.01).

ICCS datu praktiska pieméra gadijuma ar empirisko ticamibas metodi iegiitie ticamibas in-
tervali bija Sauraki, ka arT p-vertibas logistiskas regresijas koeficientiem bija mazakas. Lai art
dotaja pieméra tas neko ipasi nemainija, Sis noverojums liek secinat, ka rezultati, kas saistiti
ar koeficientu statistisko nozimibu, var atskirties atkariba no izv€letas pieejas - maksimalas vai
empiriskas ticamibas metodes, un var biit situacijas, kad otra metode ir piemérotaka. Sis bitu
janem vera, novertgjot modeli.

Praktiska pieméra ietvaros tika rasta atbilde uz ieprieks formul&to jautajumu - skolénu dalibai
skolas velesanas ir neliela ietekme uz skolénu potencialo dalibu nacionalajas vélésanas, ATE
novertejums ir ~ 1.1203. Metodes sniegtais uzlabojums nav liels, tacu tas ir statistiski nozimigi
atsSkirigs no 0, tatad efekts ir.

Lai ar1 darba tas netika darits praktiski, tika aprakstita teorija, kas saistita ar metodes efekta
novertéSanu, izmantojot inversas varbiitibas svérto noverteétaju [IPW (un art ta papildinato ver-
siju AIPW), no kuras, savukart, izriet teorija par empiriskas ticamibas ATE novértétaju. Saja
gadijuma vispirms empiriskas ticamibas metodi izmanto tieksmes raditaja novert€Sanai un pec
tam - ar1 vid€ja metodes efekta novertésanai. Talakaja pétnieciba varétu metodes efektu novertet

ar IPW (vai AIPW) un ar empiriskas ticamibas ATE novertétaju, salidzinot rezultatus.
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PIELIKUMI

A. PROGRAMMU KODI

A.1. Simulacijas piemera kods

### Pakotnu ielade
library(melt)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(xtable)
library(ggplot2)
library(MatchIt)

### Simulacijas funkcija

sim <- function(n=100,p=3,df=3,beta_ists=c(0.5, -0.75, 0), tau=2, beta_0_ists=0){
#simulé datus
X <- matrix(rt(n*p, df), nrow = n, ncol = p) #uzgeneré kovaridtu matricu
logit_p <- beta_O_ists + (X %*J, beta_ists)
p_ists <- 1 / (1 + exp(-logit_p)) #"Istas" tieksmes raditdja vértibas
T <- rbinom(n, 1, p_ists)#metodes izmantoSanas dati (O=neizmanto, 1=izmanto)
eps_t3 <- rt(n, df)
Y <- logit_p + tau * T + eps_t3 #simuletais outcome
sim_dati <- data.frame(T, X, Y)

#print (sim_dati)

#noverté beta vértibas, izmantojot parasto ML un ari EL pieeju, atbilstoSos CI un tieksmes raditaja
vértibas ar Siem beta

#izmantojot ML

beta_nov_ML_mod <- glm(T ~ X1+X2+X3, data = sim_dati, family = binomial())
beta_nov_ML <- coef(beta_nov_ML_mod) [-1]

beta_0_ML <- coef (beta_nov_ML_mod) [" (Intercept)"]

#print (beta_0_ML)

CI_ML <- confint(beta_nov_ML_mod) [-1, ]

logit_p_ML <- beta_O_ML + (X %*% beta_nov_ML)

p_ML <- 1 / (1 + exp(-logit_p_ML))

#izmantojot EL

beta_nov_EL_mod <- el_glm(T ~ X1+X2+X3, data = sim_dati, family = "binomial")
beta_nov_EL <- coef (beta_nov_EL_mod) [-1]

beta_O0_EL <- coef (beta_nov_EL_mod) [" (Intercept)"]

#print (beta_O_EL)

CI_EL <- confint(beta_nov_EL_mod, level = 0.95)[-1, , drop = FALSE]
logit_p_EL <- beta_O_EL + (X %*% beta_nov_EL)

p_EL <- 1 / (1 + exp(-logit_p_EL))

#tieksmes raditaja saskanoSana, izmantojot k-tuvako kaiminu algoritmu

#ML
match_objl <- matchit(T ~ 1, data = sim_dati, method = "nearest", distance = as.vector(p_ML),
m.order = "random", ratio = 1, replace = FALSE, caliper = 0.15)

#print (summary (match_obj1))
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#EL
match_obj2 <- matchit(T ~ 1, data = sim_dati, method = "nearest", distance
m.order = "random", ratio = 1, replace = FALSE, caliper = 0.15)

#print (summary (match_obj2))

#ieglst matched jeb péc tieksmes raditaja saskanotos datus
matched_ML <- match.data(match_obj1)

matched_EL <- match.data(match_obj2)

#metodes efekta novertéjumi
ML_efekts <- with(matched_ML, mean(Y[T == 1]) - mean(Y[T == 0]))
EL_efekts <- with(matched_EL, mean(Y[T == 1]) - mean(Y[T == 0]))

#saglaba beta novértéjumus un CI
rez <- data.frame(
parametrs = pasteO("Beta_", 1:p),
beta_ML = beta_nov_ML,
beta_EL = beta_nov_EL,
apaks_CI_ML = CI_ML[, 1],
augs_CI_ML = CI_ML[, 2],
apaks_CI_EL = CI_EL[, 1],
augs_CI_EL = CI_EL[, 2],
CI_platums_ML = abs(CI_ML[, 2]-CI_ML[, 11),
CI_platums_EL = abs(CI_EL[, 2]-CI_EL[, 11)
)
#saglaba tieksmes raditaja veértibas

tieksmes_rez <- data.frame(p_ML = p_ML,

p_EL = p_EL,
T=T,
Y=Y

metodes_efekti <- data.frame(ML_efekts,

EL_efekts

)

return(list(koef_tic=rez, tieksmes_p=tieksmes_rez, efekti=metodes_efekti))

### Funkciju atkarto 1000 reizes
set.seed(123)

sim_rez <- replicate(1000, sim(), simplify = FALSE)

### Apliko vidéjo ticamlbas intervala platumu atkariba no metodes katram beta
p <- 3 #parametru skaits
CI_ML_rez <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$CI_platums_ML)

CI_EL_rez <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$CI_platums_EL)
Vid_CI_plat <- data.frame(

parametrs = pasteO("Beta_", 1:p),
Vid_CI_platums_ML = rowMeans(CI_ML_rez),
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Vid_CI_platums_EL = rowMeans(CI_EL_rez)

print(Vid_CI_plat)

### Apliko, cik gadIjumos (procentudli) O ietilpst beta_3 novérté&juma ticamIbas intervald atkariba no metodes
#ML

apaks_rob_ML <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$apaks_CI_ML[3] <= 0)
augs_rob_ML <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$augs_CI_ML[3] >= 0)
rindasl_check_ML <- sum(mapply(function(x, y) x&y, apaks_rob_ML, augs_rob_ML))
ietilpst_ML <- rindasl_check_ML/length(apaks_rob_ML)

print (pasteO(ietilpst_ML * 100, "%"))

#EL

apaks_rob_EL <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$apaks_CI_EL[3] <= 0)
augs_rob_EL <- sapply(sim_rez, function(x) x$koef_tic$augs_CI_EL[3] >= 0)
rindasl_check_EL <- sum(mapply(function(x, y) x&y, apaks_rob_EL, augs_rob_EL))
ietilpst_EL <- rindasl_check_EL/length(apaks_rob_EL)

print (pasteO(ietilpst_EL * 100, "%"))

### Apliko vidéjo (no 1000 simulacijam) ATE atkarIba no metodes
ML_rez <- sapply(sim_rez, function(x) x$efekti$ML_efekts)

EL_rez <- sapply(sim_rez, function(x) x$efekti$EL_efekts)

Vid_efekti <- data.frame(
Vid_efekts_ML = mean(ML_rez),
Vid_efekts_EL = mean(EL_rez)

print(Vid_efekti)

A.2. Praktiskas dalas kods - ICCS datu analize

### Datu un pakotnu ielade
library(MatchIt)
library(haven)
library(dplyr)
library(survey)
library(tidyr)
library(ggplot2)
library(patchwork)
library(melt)

load ("ISGLVAC4.RData")
#atlasa vajadzigos mainigos
dati_lv <- ISGLVAC4 %>%
select(
IDSTUD, #skoléna ID
S_ELECPART, #Y - ietekméta iznakuma mainigais, potenciald daliba nacionalajas véleSanas
IS4G15B, #T - treatment mainigais, daliba skolas véléSanas
SD_GENDER, #dzimums

S_IMMIG, #imigracijas statuss
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S_NISB, #socialekonomiskais stavoklis

PV1CIV, PV2CIV, PV3CIV, PV4CIV, PV5CIV, # pilsonisko zindSanu testa iesp&jamie rezultati (plausible values)

S_SCACT, #veélme piedalities skolas aktivitates

S_COMPART, #daliba organizacijas

S_CIVLRN, #pilsonisko zindSanu apguve skola

S_DEMTHRT, #izpratne par draudiem demokratijai

S_INFDEC, #parlieciba par ietekmi uz lé&mumu piepemSanu skolad
S_INTRUST, #uzticéSanas valsts institiicijam

TOTWGTS #skolenu svari datu kopa

dati_lv_df <- as.data.frame(dati_1lv)

#parbauda kontroles/testa elementu Ipatsvaru datu kopda izvélétajam mainigajam
# sum(dati_lv_df$IS4G15B == 1)

# sum(dati_lv_df$IS4G15B == 2)

# sum(dati_1lv_df$IS4G15B == 3)

### No pilsonisko zinasSanu testa iespéjamajiem rezultatiem iegist vidéjo vertibu, lai vienkarSotu aprékinus,
parveido mainigo IS4G15B no ordinala uz binaru, faktorizé kategorialos datus
datil <- dati_lv_df %>%
mutate (
IDSTUD = as.factor (IDSTUD),
IS4G15B = as.factor(IS4G15B),
SD_GENDER = as.factor (SD_GENDER),
S_IMMIG = as.factor(S_IMMIG),
Pils_zin = rowMeans(subset(dati_lv_df, select = c(PViCIV, PV2CIV, PV3CIV, PV4CIV, PV5CIV))),
Velesanas = as.factor(case_when(
IS4G16B %in% c(1, 2) ~ 1,
IS4G15B == 3 ~ O,
TRUE ~ NA_real_
))
)

#izpem rindas, kur ir NA vertibas

dati <- na.omit(datil)

#nonem liekas kolonnas, kas tika izmantotas vien kolonnu Pils_zin un Velesanas aprékiniem
dati_psml <- dati %>%
mutate(
PV1CIV = NULL, PV2CIV = NULL, PV3CIV = NULL, PV4CIV = NULL, PV5CIV = NULL,
IS4G15B = NULL

#lai tas netraucé analizei, izpem rindas, kuram S_IMMIG vai SD_GENDER bija kategorija "9" jeb "omitted"
dati_psm <- dati_psml %>%

filter(as.character (S_IMMIG) != "9", as.character(SD_GENDER) != "9")

#parbaude

head(dati_psm)
sum(dati_psm$S_IMMIG == "9")
sum(dati_psm$SD_GENDER == "9")
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any(is.na(dati_psm))

### Nosaka izlases dizaina svarus, ko turpmak npemt vera
dizains <- svydesign(
ids = ~1,
weights = ~TOTWGTS,
data = dati_psm
)
#print (dizains)

#summary (dizains)

### Veic logistisko regresiju, noveértéjot koeficientus ar ML metodi, npemot véra ari izlases svarus
ML_modl <- svyglm(Velesanas ~ SD_GENDER + S_IMMIG + S_NISB + Pils_zin + S_SCACT + S_COMPART + S_CIVLRN +
S_DEMTHRT + S_INFDEC + S_INTRUST, design=dizains, family=quasibinomial())

summary (ML_mod1)

#veic regresiju bez prediktoriem, kas nav statistiski nozimigi
ML_mod <- svyglm(Velesanas ~ SD_GENDER + Pils_zin + S_SCACT + S_COMPART + S_CIVLRN + S_DEMTHRT + S_INFDEC +
S_INTRUST, design=dizains, family=quasibinomial())

summary (ML_mod)

### Noverté tieksmes raditaja vertibas ar ML un regresijas koeficientu ticamlbas intervalus
#izmanto iebuvéto funkciju, lai iegutu tieksmes raditaja vertibas

p_ML1 <- predict(ML_mod, newdata = dizains$variables, type = "response")
p_ML <- as.data.frame(p_ML1)

tieksme_ML <- p_ML[[1]]

#logistiskas regresijas novért&to koeficientu ticamibas intervali

CI_ML <- confint(ML_mod, level = 0.95)

CI_ML

apaks_CI_ML = CI_ML[, 1]

augs_CI_ML = CI_ML[, 2]

CI_platums_ML = abs(CI_ML[, 2]-CI_ML[, 1])

### Vizualize tieksmes raditdja sadalijumu atkariba no dalibas skolas vélésSanas
tieksmes_df <- data.frame(

tieksmes_ML = tieksme_ML,

Skolas_velesanas = dizains$variables$Velesanas
)

print(dim(tieksmes_df))

ggplot (tieksmes_df, aes(x = tieksmes_ML, fill = Skolas_velesanas, color = Skolas_velesanas)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs(
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ML",
x = "Tieksmes raditaja vértiba, ML",
y=""
fill = "Grupa, 1 - piedalds skolas véléSanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas vélesSanas, O - nepiedalas"
) +

theme_minimal ()
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### Veic paru saskanoSanu péc novertéta tieksmes raditaja, vizualizé tieksmes raditaja sadalijumu atkariba
no dalibas skolas velésSanas pec PSM
set.seed(2)
match_obj <- matchit(Velesanas ~ 1, data = dizains$variables, method = "nearest", m.order = "random",
distance = tieksme_ML, ratio = 1, replace = FALSE, caliper = 0.1, s.weights = weights(dizains))
print (summary (match_obj))
#ieglist matched (saskanotas) datu kopas
matched_ML <- match.data(match_obj)
tieksmes_df_m <- data.frame(
Tieksmes_ML_m = matched_ML$distance,
Skolas_velesanas_m = matched_ML$Velesanas
)

print(dim(tieksmes_df_m))

gl <- ggplot(tieksmes_df, aes(x = tieksmes_ML, fill = Skolas_velesanas, color = Skolas_velesanas)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs (
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ML",
x = "Tieksmes raditaja veértiba, ML",
y=""
fill = "Grupa, 1 - piedalds skolas véléSanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas vélesSanas, O - nepiedalas"
) +

theme_minimal ()

g2 <- ggplot(tieksmes_df_m, aes(x = Tieksmes_ML_m, fill = Skolas_velesanas_m, color = Skolas_velesanas_m)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs(
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, péc PSM, ML",
x = "Tieksmes raditaja vértiba, ML",
y=""
fill = "Grupa, 1 - piedalas skolas veléSanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, O - nepiedalas"
) +

theme_minimal ()

gl/g2

### Noverté@ metodes efektu saskanotajam grupam

#svertais videjais

weights <- weights(dizains)

1)
vid_efekts_0 <- with(matched_ML, weighted.mean(S_ELECPART[Velesanas == 0], weights[Velesanas == 0]))

vid_efekts_1 <- with(matched_ML, weighted.mean(S_ELECPART[Velesanas == 1], weights[Velesanas =

ML_efekts <- vid_efekts_1 - vid_efekts_0
print (ML_efekts)

### Veic logistisko regresiju, izmantojot EL metodi un iebiivéto funkciju no melt R pakotnes

(arI pem véra izlases svarus)

EL_modl <- el_glm(Velesanas ~ SD_GENDER + S_IMMIG + S_NISB + Pils_zin + S_SCACT + S_COMPART + S_CIVLRN +
S_DEMTHRT + S_INFDEC + S_INTRUST, data = dati_psm, weights = TOTWGTS, family = "binomial")

summary (EL_mod1)
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#veic regresiju atkartoti, izmantojot tikai statistiski noziImigos prediktorus
EL_mod <- el_glm(Velesanas ~ SD_GENDER + Pils_zin + S_SCACT + S_COMPART + S_CIVLRN + S_DEMTHRT + S_INFDEC +
S_INTRUST, data = dati_psm, weights = TOTWGTS, family = "binomial")

summary (EL_mod)

### Noverté tieksmes raditaja vértibas ar EL un regresijas koeficientu ticamIbas intervalus
#iegist tieksmes raditaja vertibas
pred <- model.matrix(~ SD_GENDER + Pils_zin + S_SCACT + S_COMPART +

S_CIVLRN + S_DEMTHRT + S_INFDEC + S_INTRUST,

data = dati_psm)[, -c(1, 3)]

koef_vec <- coef(EL_mod)

beta_0_EL <- koef_vec[1]

beta_EL <- koef_vec[-1]

beta_EL <- as.matrix(beta_EL)

logit_p_EL <- beta_O_EL + pred %*J beta_EL
tieksme_EL <- 1 / (1 + exp(-logit_p_EL))

#logistiskas regresijas novérteto koeficientu ticamIbas intervali
CI_EL <- confint(EL_mod, level = 0.95)
CI_EL
apaks_CI_EL = CI_EL[, 1]
augs_CI_EL = CI_EL[, 2]
CI_platums_EL = abs(CI_EL[, 2]-CI_EL[, 1])
starpiba = CI_platums_ML - CI_platums_EL
CI_salidzinajums <- data.frame(
CI_platums_ML = CI_platums_ML,
CI_platums_EL = CI_platums_EL,
Starpiba = starpiba
)

print (CI_salidzinajums)

### Tieksmes raditdja sadalijums ar EL metodi
tieksmes_df_EL <- data.frame(
tieksmes_EL = tieksme_EL,
Skolas_velesanas_EL = dati_psm$Velesanas
)
print(dim(tieksmes_df_EL))

ggplot (tieksmes_df _EL, aes(x = tieksmes_EL, fill = Skolas_velesanas_EL, color = Skolas_velesanas_EL)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs(
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, EL",
x = "Tieksmes raditaja vértiba, EL",
y=""
fill = "Grupa, 1 - piedalds skolas veéléSanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas véleSanas, O - nepiedalas"
) +

theme_minimal ()
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### Veic paru saskanoSanu péc EL novértéta tieksmes raditaja, vizualizé tieksmes raditdja sadalijumu
atkariba no dalibas skolas véleSanas pé&c PSM
set.seed(2)
match_obj2 <- matchit(Velesanas ~ 1, data = dati_psm, method = "nearest", m.order = "random",
distance = as.vector(tieksme_EL), ratio = 1, replace = FALSE, caliper = 0.1,
s.weights = as.vector(dati_psm$TOTWGTS))
print (summary (match_obj2))
#ieglist matched (saskanpotds) datu kopas
matched_EL <- match.data(match_obj2)
tieksmes_df_EL_m <- data.frame(
Tieksmes_EL_m = matched_EL$distance,
Skolas_velesanas_EL_m = matched_EL$Velesanas
)
print(dim(tieksmes_df_EL_m))

g3 <- ggplot(tieksmes_df_EL, aes(x = tieksmes_EL, fill = Skolas_velesanas_EL, color = Skolas_velesanas_EL)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs(
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, EL",
x = "Tieksmes raditaja vértiba, EL",
y=n n
fill = "Grupa, 1 - piedalds skolas vélésanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, O - nepiedalas"
) +

theme_minimal ()

g4 <- ggplot(tieksmes_df_EL_m, aes(x = Tieksmes_EL_m, fill = Skolas_velesanas_EL_m, color = Skolas_velesanas_EL_m)) +

geom_density(alpha = 0.5) +

labs(
title = "Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, pec PSM, EL",
x = "Tieksmes raditdaja vértiba, EL",
y=""
fill = "Grupa, 1 - piedalas skolas veéléSanas, O - nepiedalas",
color = "Grupa, 1 - piedalas skolas véleéSanas, O - nepiedalads"
) +

theme_minimal ()

g3/g4

### Noverté metodes efektu grupam, kas saskanotas péc tieksmes raditaja, kas novertéts, izmantojot EL
#svertais videéjais

weights <- matched_EL$TOTWGTS

Vid_efekts_1 <- with(matched_EL, weighted.mean(S_ELECPART[Velesanas == 1], weights[Velesanas == 1]))
Vid_efekts_O <- with(matched_EL, weighted.mean(S_ELECPART[Velesanas == 0], weights([Velesanas == 0]))
EL_efekts <- Vid_efekts_1 - Vid_efekts_0

print (EL_efekts)

#bootstrap metode ATE un ATE SE novértésSanai
ate_fun <- function(data, indices) {
d <- datalindices, ]

#weights = weights(dizains)
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treated_mean <- with(d[d$Velesanas == 1, ], weighted.mean(S_ELECPART, TOTWGTS))
control_mean <- with(d[d$Velesanas == 0, ], weighted.mean(S_ELECPART, TOTWGTS))
return(treated_mean - control_mean)

}

set.seed(2)

boot_rez <- boot(matched_EL, statistic = ate_fun, R = 1000)
print (boot_rez)

mean (boot_rez$t)

boot.ci(boot_rez)

#SE un AtE vertibas, iegiitas no izdrukas

SE_EL <- 0.466151

ATE_EL <- 1.120296

stat_EL <- ATE_EL/SE_EL

#stat noziImiba

p_vert_EL <- 2 * pnorm(-abs(stat_EL))

p_vert_EL

#novertétais ATE datiem pirms matching

boot_rez2 <- boot(dati_psm, statistic = ate_fun, R = 1000)
print(boot_rez2)

mean (boot_rez2$t)

B. PAPILDU IZDRUKAS UN GRAFIKI

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

(Intercept) -4.7522 0.4958  -9.58 <2e-16

SD GENDERI1 0.1598 0.0918 1.74 0.0820
Pils zin  0.0035 0.0007 5.34 1.03e-07

S SCACT  0.0216 0.0039 549 4.34e-08

S COMPART 0.0286 0.0049 5.82 6.77e-09
S CIVLRN 0.0127 0.0049 2.57 0.0102

S DEMTHRT -0.0148 0.0054  -2.72 0.0067
S INFDEC  0.0244 0.0061 4.03 5.65e-05

S INTRUST -0.0105 0.0049  -2.13 0.0333

6. tabula

Logistiskas regresijas parametru novértéjums ar maksimalas ticamibas metodi, atkartoti
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Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, ML

2 Crupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas
0
: R

0.25 0.50 0.75
Tieksmes raditaja vérttba, ML

Tieksmes raditaja sadalijums atkariba no grupas, péc PSM, ML

Grupa, 1 - piedalas skolas véléSanas, 0 - nepiedalas
0
1 =

0.25 0.50 0.75
Tieksmes raditaja vértiba, ML

4. att. Tieksmes raditaja sadalijjums atkariba no grupas, ar maksimalas ticamibas metodi,

izlases elementi tiecksmes raditaja saskanosSanas algoritma sakartoti, sakot no mazaka

Estimate 2 Pr(> )

(Intercept) -4.752225 1635552 < 2e—16

SD GENDER1 0.159819 3493 0.06163
Pils zin  0.003537 1127.135 < 2e—16

S SCACT 0.021587  549.798 < 2e—16

S COMPART 0.028626  909.692 < 2e—16
S CIVLRN 0.012674 9.766  0.00178

S DEMTHRT -0.014780 9.603 0.00194
S INFDEC 0.024423  716.042 < 2e—16

S INTRUST -0.010499 6.884  0.00870

7. tabula

Logistiskas regresijas parametru novértéjums ar empiriskas ticamibas metodi, atkartoti
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