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Dlaczego causality jest przydatne?

Na samym poczgtku spojrzmy na roznice miedzy
obserwacjg a zdarzeniem



Obserwacje a zdarzenia

Obserwacje oddajg swiat przez pryzmat pewnych cech. o

Dane, ktére mamy dzieki obserwacjom sg “migawkg” stanu swiata.

Dzieki obserwacjom mozemy odpowiedziecC na pytanie: o _
18antkierowcy, ktdrzy majg 16 lat majg wiekszy wspoétczynnik wypadkow niz kierowcy, ktorzy majg



Obserwacje a zdarzenia

Obserwacje oddajg swiat przez pryzmat pewnych cech. o

Dane, ktére mamy dzieki obserwacjom sg “migawkg” stanu swiata.

Dzieki obserwacjom mozemy odpowiedzie¢ na pytanie: o _
18antkierowcy, ktdrzy majg 16 lat majg wiekszy wspoétczynnik wypadkow niz kierowcy, ktorzy majg

A co w przypadku pytan typu _ _ _ _
deayoveian D@ ienirad) wwsadizdly badrielttdovoiend dopiero od 18 roku zycia sprawi, ze w ruchu



$pryvdstanawiectie, degoewendedir ez deypalikdevdepiesorndid®yok@ zycia

Wédziegfele hitshtetyoiast gy tadardenjiak czesto wystepuje pewne zdarzenie, pytamy jaki

Nie jest tak tatwo znalez¢ odpowiedz. Nawet jesli starsi kierowcy majg nizszy
wspotczynnik wypadkow, to moze to by¢ spowodowane wiekszg liczbg lat
doswiadczenia.

Dlaczego 18-letni kierowca z prawem jazdy od 2-miesiecy miatby mie€¢ mniejszg
szanse na wypadek niz 16-letni kierowca z prawem jazdy od 2-miesiecy?



Sprawistanawiseche, e goawendedir teeditie daypatikdevdepiesohatid® yok@ zycia

Jertoaki airjeddij weuppRi na drodze jednej grupy wiekowej sg zupetnie inne niz
izgkilespi oy B risandg ansintoiBieampoipicy b RieleaiRgy e st w



Przyczynowosc¢ a korelacja
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Przyczynowosc¢ a korelacja
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Swimming pool drownings
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Number of people who drowned by falling into a pool
correlates with

Films Nicolas Cage appeared in

Correlation: 66.6% (r=0.666004)
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Rozumowanie przyczynowe (ang. causal reasoning)

Framework, _k_tc')r%/ pomaga zadawac pytania o efekt danego hipotetycznego zdarzenia.
Wﬁdﬁﬁaﬁbﬂ@ efekt zdarzenia mozemy odwroci¢ pytanie i zapyta¢ co spowodowato
gatdadhn framework pozwala w formalny sposob rozmawiac o przyczynach i

Jednak nie kazde pytanie o przyczyne jest rownie dobre:

Co spowodowato jego sukces? zbyt ogdlne




Rozumowanie przyczynowe (ang. causal reasoning)

Rozumowanie przyczynowe daje nam jezyk, ktory pozwala formalnie rozmawiac o
przyczynach i skutkach, ale nie utatwia wyboru odpowiednich pytan.

Nie utatwia ono tez zadania znalezienia odpowiedzi na pytania.



Dane z przyjmowania kandydatow na Uniwersytet
Kalifornijski, Berkeley 1973

Byto rozwazanych 12763 osob do przyjecia na jeden ze 101 wydziatow
Z 4321 kobiet, ktore aplikowato zostato przyjetych 35%

Z 8442 mezczyzn, ktorzy aplikowali zostato przyjetych 44%

Biorgc pod uwage tylko 6 najwiekszych wydziatow:

przyjetych zostato 44% mezczyzn i 30% kobiet



Table 7: UC Berkeley admissions data from 1973.

Men

Women

Department

mMmg N W >

Applied Admitted (%)

825
520
325
417
191
373

62
60

37

33
28

6

Applied Admitted (%)

108
25

593
¥,
393
341

82
68

34
35
24
7




Paradoks Simpsona

Paradoks Simpsona to zjawisko prawdopodobienstwa i statystyki, w ktorym trend
pojawia sie w kilku réznych grupach danych, ale znika lub odwraca sie, gdy te

grupy sie facza.
Gdy wezmiemy: To mozna zapisac:

Y - zmienna moéwigca czy osoba przyjeta
1. P{Y| A} < P{Y|-A}
A - zmienna mdwigca czy osoba jest ptci zenskiej 2. P{Y | A,Z =z} > P{Y | ~A,Z = z} for all values z that the
random variable Z assumes.
Z - zmienna losowa mowigca na jaki wydziat osoba przyjeta



Paradoks Simpsona

Operacje Matoinwazyjne procedury
Mate kamienie 93% (81/87) 87% (234/270)
Duze kamienie 73% (192/263) 69% (55/80)
Razem 78% (273/350) 83% (289/350)

zrodto:https://lwww.crazynauka.pl/rozmiar-ma-znaczenie-czyli-paradoks-simpsona/



e PteC ma wptyw na wybor wydziatu

e Kobiety aplikujg na wydziaty, na ktorych jest
wieksza konkurencja, zatem zostajg odrzucane
czesciej niz mezczyzni

The bias in the aggregated data stems not from any pattern of discrimination
on the part of admissions committees, which seems quite fair on the whole,

but apparently from prior screening at earlier levels of the educational system.

Women are shunted by their socialization and education toward fields of
graduate study that are generally more crowded, less productive of completed
degrees, and less well funded, and that frequently offer poorer professional
employment prospects.*25

125 Bickel, Hammel, O’Connell, and oth-
ers, “Sex Bias in Graduate Admissions.”

Table 7: UC Berkeley admissions data from 1973.

Men Women

Department Applied Admitted (%) Applied Admitted (%)
A 825 62 108 82

B 520 60 25 68

C 325 37 593 34

D 417 33 375 35

E 191 28 393 24

F 373 6 341 7

e Dlaczego kobiety
aplikowaty na bardziej
konkurencyjne
wydziaty?



Causal models

Mozna o nich myslec jako o programach, ktore poprzez cigg instrukcji generujg z
zaktocajgcych zmiennych pewien rozktad.

Jednak tutaj kazda instrukcja jest w jezyku matematyki zamiast w jezyku
programowania.



Przyktad

Wezmy hipotetyczng populacje w ktorej:

1) Kazdy regularnie ¢wiczy z prawdopodobienstwem 72

2) Kazdy z prawdopodobienstwem 2 ma ukrytg sktonnos¢ do nadwagi, ktéra ukazuje sie w
konsekwencji braku regularnych ¢wiczen

3) Kazdy z prawdopodobienstwem s ma ukrytg wade serca, ktéra réwniez objawia sie przy braku
regularnych ¢wiczen

Niech
X - zmienna mowigca czy ktos regularnie ¢wiczy
W - zmienna mowigca czy ktos ma nadwage

H - zmienna mowigca czy ktos ma wade serca



X - zmienna méwigca czy ktos regularnie cwiczy

W - zmienna méwigca czy ktos ma nadwage

Przyktad - causal model

1. Wezmy trzy zmienne zaktocajgce o rozktadzie Bernoulliego

H - zmienna mowigca czy kto$ ma wade serca

U1 ~ B(%%), U2 ~ B(%4), U3 ~ B(V4)

2. X:=U1
3. W:=if X=1then 0 else U2
4. H:=if X=1thenOelse U3



X - zmienna méwigca czy ktos regularnie cwiczy

W - zmienna méwigca czy ktos ma nadwage

Przyktad - causal model
H - zmienna moéwigca czy kto$ ma wade serca
1. Wezmy trzy zmienne losowe o rozktadzie Bernoulliego
U1 ~B('%), U2 ~ B(Y3), U3 ~ B("3)

2. X:=U1
W :=if X =1 then 0 else U2
4. H:=if X=1thenOelse U3

W

e Cwiczenia zapobiegajg wadom serca oraz nadwadze. W wypadku braku éwiczen wady serca i nadwaga
wystepujg od siebie niezaleznie.

e Model generuje tgczny rozktad (ang. joint distribution) dla zmiennych X, W, H.

e Mozna obliczy¢ prawdopodobienstwa przy tym rozktadzie:

P(H=1)="%* % =%, P(H=1 | W=1) = %

Czy to oznacza, ze nadwaga powoduje choroby serca?



Czy nadwaga powoduje choroby serca?

WezZmy nowy program:

2. X:=U

3. W:=1

4. H:=if X=1then 0 else U3

Ten model generuje juz inny rozktad
P(H=1)="%

Czyli sprawienie, ze osoba na pewno bedzie miata nadwage, nie wptywa na prawdopodobienstwo wystgpienia
wady serca!

Whiosek: W =1 to nie to samoco W :=1

W =1 to obserwacja, a W := 1 to interwencja, akcja



Rozwazmy inng populacje
2. W := U2
3. X:=if W=0 then 0 else U1

4. H:=if X=1then 0 else U3

Przy W := 1 prawdopodobienstwo choroby serca wynosi %
Przy W = 1 rowniez prawdopodobienstwo choroby serca wynosi
Zatem podstawienie “:=” moze odpowiadac prawdopodobienstwu warunkowemu, ale nie musi.

“:=" odpowiada akcji, czasem nazywamy go do-operatorem i zapisujemy do(W := 1)



Causal model formalnie

Causal model M dany jest przez zbior zmiennych X, ... ,X, oraz zbidr przypisan w postaci
X:=f(P.,U), i=1,..,d
gdzie P, & {X,, ... ,X } i zmienne ze zbioru P, nazywamy rodzicami X,

a zmienne losowe U, ..., U, nazywamy zmiennymi zaktocajgcymi i muszg one by¢ wzajemnie
niezalezne

Graf skierowany odpowiadajgcy modelowi posiada doktadnie jeden wezet dla kazdej zmiennej Xi i
kazdy z tych weztéw ma krawedzie wchodzgce od rodzicéw danego wezta. Taki graf nazywamy
causal graph.



O zmiennych zaktdcajgcych mozna
myslec jako o czynnikach
zewnetrznych.

Rodzice pewnego wezta
odpowiadajgcego zmiennej Xi sg
nazywane bezposrednig przyczyng Xi.
Podobnie Xi jest nazywane
bezposrednim skutkiem dla kazdego z
rodzicow tego wezta.

Causal model to zbior pewnych
zatozen co do tego jak konkretne
zmienne na siebie nawzajem
oddziatujg | kazde przypisanie
zwigzane jest z response function.

Causal model M dany jest przez zbior zmiennych X, ... X, oraz zbior przypisan w postaci

X =f(P,,U), i=1,..d
gdzie P, < {X,, ... ,X,} i zmienne ze zbioru P, nazywamy rodzicami X,
a zmienne losowe U, ..., U, nazywamy zmiennymi zaktoécajgcymi i muszg one by¢ wzajemnie

niezalezne

Graf skierowany odpowiadajgcy modelowi posiada doktadnie jeden wezet dla kazdej zmiennej
Xi i kazdy z tych weztow ma krawedzie wchodzgce od rodzicow danego wezta. Taki graf
nazywamy causal graph.

To jak faktycznie nasze zatozenia majg sie do
rzeczywistosci to inna kwestia.

Dlatego kiedy wyciggamy wnioski o skutkach i
przyczynach w oparciu o model, nie musi to
oznaczac, ze takie zwigzki faktycznie
zachodzg w rzeczywistosci.




Wprowadzamy tez oznaczenie na prawdopodobienstwo przy danym
rozktadzie:

M - model, E - zdarzenie

PWE}

Przyktadowo przy wczesniej rozwazanej populacji danej przez model M:
2. X:=U1

3. W:=if X=1then 0 else U2

4. H:=if X=1then 0 else U3

Mozemy zapisac P {H} =



Causal graphs

Strukturalne modele przyczynowe
(structural causal models) mozemy
reprezentowac bardziej ogolnie przy
pomocy grafow.

Nie interesujg nas tutaj doktadne wzory
na kazdg zmienng, modelujemy
strukture zaleznosci.

Grafy obrazujgce wczesniejsze
przyktady modeli choréb serca



Motywacja

- Chcemy umie¢ odpowiadac¢ na hipotetyczne pytania:
- Czy odsetek ludzi z chorobg serca wzrostby gdyby wszyscy mieli nadwage?

- Dysponujemy danymi w naszej rzeczywistosci
- rozktad warunkowy to nie to czego szukamy, czai sie w nim wiele nieprawdziwych zaleznosci
- Operator do moéwi o rozktadzie danych z tej hipotetycznej rzeczywistosci, nie
mamy takich danych!
- Zeby uzyskac prawdziwy przyczynowy wptyw danej zmiennej, musimy pozby¢
sie tych nieprawdziwych zaleznosci



Dalszy plan prezentacji

- Nieprawdziwe zaleznosci w grafach

- Co interwencja robi z grafem

- Jak probkowac z rozktadu interwencyjnego

- Jak wyliczyC rozktad interwencyjny z oryginalnych danych
- Pozbywanie sie nieprawdziwych zaleznosci



Forks

- Zjest wspolng przyczyng Xi
Y

- Wykonywanie ¢wiczen byto
przyktadem forka w modelu
chorob serca

—

WezZmy trzy zmienne zaktécajgce o
rozktadzie Bernoulliego

. . U1 ~B(%2), U2 ~ B(Ys), U3 ~ B("s
- Efekt mylenia (confounding v ) ) 0

effect) 2. X:=U1

W :=if X =1 then O else U2
4. H:=if X=1then O else U3

w



Mediators

Z ma udziat we wptywie X na Y

Przyktad z rekrutacjg na studia:
wybor wydziatu posredniczyt we
wptywie ptci na wynik rekrutacji

Bardzo wazny czynnik w analizie
dyskryminaciji (wida¢ w
przyktadzie), ale szczegoty w
dalszej czesci ksigzki




Colliders

- Xi Y moga nie by¢ zmylone

- Musimy uwazac, gdy
warunkujemy collider

- Explaining away effect,
collider bias, Berkson’s law

- Negatywna korelacja miedzy
XayY



Collider bias - Ellenberg example

- Alicja chodzi na randki R=17 tylko z
mezczyznami, ktorych uprzejmosc U plus
przystojnosc¢ P przekracza pewien prog

- R to collider

- W takim razie uprzejmy mezczyzna, z
ktorym Alicja mogtaby randkowac nie
potrzebuje byC az tak bardzo przystojny. |
odwrotnie

- Zmienne U | R=1i P| R=1sg zalezne i
ujemnie skorelowane!

N/
®



Akcja/lnterwencja i do-operator

W strukturalnym modelu przyczynowym
mamy podstawienia postaci:

X := f(P,U) () () (P)

Naszg operacje interwencji oznaczamy °

— o @@ @

Interesuje nas:

P{E do(X = I)} = PB']i.‘L’::I](E)

@ ®®



Efekt przyczynowy
- Efekt przyczynowy akcji X:=x na zmienng Y odnosi sie do rozktadu Y w
modelu M[X:=x]

- Efekt przyczynowy zmiennej X na zmienng Y odnosi sie do tego jak wszystkie
mozliwe podstawienia X moga wptyngc¢ na rozktad Y

- W przypadku binarnego X moze nas interesowac wartosc:

Epix:=1)[Y] — Empx:=o)lY] -

(average treatment effect)



Rozktad interwencyjny

- Randomizowane kontrolowane badania kliniczne (ang. randomized controlled
trials)

- dzielimy badanych losowo na dwie grupy

- ani pacjenci ani lekarze nie wiedzg kto jest w ktérej grupie

- jednej grupie podajemy lek, drugie podajemy placebo

- Takie badania pozwalajg nam uzyskac probki bezposrednio z rozktadu
zmodyfikowanego przez interwencije!

- Niestety nie zawsze jest mozliwos¢ wykonania takich badan, wolelibysmy
umiec¢ policzy¢ wptyw akcji z “normalnych” danych



Rozktad interwencyjny - leczenie kamieni nerkowych

- X - rodzaj leczenia
- Z - wielko$¢ kamienia

Y - sukces leczenia P {Y | dO(X i X')} — Pm{Y}
PniX =%} =1

T /\7-@ '\T uiz) = P2

PnlY |X,Z} = P{Y |X,Z}

P(X.Y,2)

Pu{Y}=YYPulY | X=x,Z=2}P{Z=2|X =X}Pn{X =X}

P{Y =y|do(X :=x)} = YP{Y =y|X=X,Z=z}P{Z =12z}



Leczenie kamieni nerkowych

- X -rodzaj leczenia

- Z - wielkos¢ kamienia T/\T I.‘E*» .\T

- Y - sukces leczenia

Pn(X,Y,Z)
E [Y ] — Operacje Matoinwazyjne procedury
M[X:=operacjal
Mate kamienie 93% (81/87) 87% (234/270)
- Duze kamienie 73% (192/263) 69% (55/80)
P{Y =1|do(X := operacja)} =
Razem 78% (273/350) 83% (289/350)

YP{Y =1|X =operacja, Z=z}P{Z =z} =0.832>0.782
zZ



The Adjustment Formula a prawdopodobienstwo
warunkowe

- Mozemy obliczy¢ wptyw akcji do(X:=x) kontrolujgc wszystkich rodzicow X
(zbior 2):

P{Y =y|do(X :=x)} = YP{Y =y|X=x, Z=z}P{Z =1z}

- Dla przypomnienia wzor na prawdopodobienstwo warunkowe wyglada tak:

P{Y =y|X=x} = YP{Y=y|X=x,Z=2z}P{Z=2z|X =x}



Backdoor Criterion

- Mozemy obliczy¢ prawdopodobienstwo zdarzen pod warunkiem akcji
do(X:=x) kontrolujgc inny zbiodr niz rodzice X
- Zbior Z spetnia Backdoor criterion jesli

- zaden z elementow Z nie jest potomkiem X
- element Z blokuje kazdg nieskierowang sciezke miedzy X a Y, ktora zaczyna sie krawedzig

wchodzgcg do X
- W skrocie: chcemy zostawi¢ wszystkie sciezki przyczynowe z X do Y, ale

zablokowac wszystkie inne



Przyczynowa vs. nieprzyczynowa zaleznosc¢

Fork

Kontrolowanie Z usuwa

efekt zmylenia
(deconfounding)

Mediator

Kontrolowanie Z
usuwa czesé
przyczynowego
wptywu X' na Y

Collider

Ge (V)
Kontrolowanie Z
wprowadza
korelacje miedzy
X a'Y. To znaczy
tworzy nowy
kanat do
przeptywu
informacji!



Jak zablokowac sciezke?

- Chcemy zbadac wptyw zmiennej X na Y

- Musimy kontrolowac Z (collider)

- To otwiera nam przeptyw informacji

- Zeby go zablokowa¢ musimy kontrolowaé
jeszcze jedng ze zmiennych A,B,C lub D




Nie w petni zaobserwowany model

- Czasem moze nie uda¢ nam sie
zaobserwowac wszystkich
zmiennych w modelu

- Nie zawsze jest to problem

Przyktad z
rakiem ptuc

Caiiag

Chcac ustali¢ wptyw X
na Y bez
zaobserwowanego Z
wystarczy kontrolowac
w



Podsumowanie

- Rozumowanie przyczynowe daje nam matematyczne narzedzia do opisywania
przyczyn i skutkdw zdarzen

- Akcjal/interwencja jest czyms$ zupetnie innym od obserwacji!

- W wielu przypadkach mozemy ustali¢ skutki zdarzen przy uzyciu danych, ktorymi
dysponujemy (przyktad z chorobami serca)

- Czasem potrzebujemy jednak specjalnych eksperymentow lub badan
(sprawdzanie skutecznosci leku)

- Zwykle najwiekszym problemem jest zawarcie wszystkich potrzebnych zmiennych
w naszym modelu

- Btedne wnioski mozemy wyciagngc¢ przez brak “zewnetrznych” zmiennych
(wspolna przyczyna jedzenia czekolady i zostania noblistg) lub “wewnetrznych”
(rekrutacja na studia w Berkely)



Materiaty warte polecenia

- Lectures on Causality: Jonas Peters MIT
- Cykl artykutow "Causal Inference In Statistics" z medium.com
- Causality, Judea Pearl



https://www.youtube.com/watch?v=zvrcyqcN9Wo&feature=youtu.be&ab_channel=BroadInstitute
https://medium.com/data-for-science/causal-inference-part-i-415538211aa1
https://amzn.to/2OSBP6u

