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Milan TEREK: Analyza kauzalnych vztahov medzi premennymi

Milan TEREK
Vysoka skola manazmentu

ANALYZA KAUZALNYCH VZTAHOV MEDZI PREMENNYMI

ANALYSIS OF CAUSAL RELATIONS BETWEEN VARIABLES

ABSTRAKT

Overovanie a odhadovanie predpokladanych kauzalnych vztahov medzi premennymi
sa povazuje za centralny problém. Cielom ¢lanku je poskytnut prehfad o existujucich
postupoch a metédach, ktoré mozno v tejto oblasti uplatnit. Su v fiom opisané ich
zakladné Crty. Moznosti ich vyuzivania su ilustrované na jednoduchych prikladoch. To
moze ulahdit proces vyberu vhodnych metdd pri rieSeni konkrétnych problémov
overovania a odhadovania predpokladanych kauzalnych vztahov medzi premennymi.

ABSTRACT

Verifying and estimating the presumed causal relations between the variables is
considered a central problem. The aim of the article is to provide an overview of the
existing procedures and methods applicable in this area. The article describes their
basic features and illustrates the possibilities of their use by simple examples. This can
facilitate the process of selecting appropriate methods for solving specific problems of
verification and the estimation of the presumed causal relationships between variables.
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kauzalne vztahy medzi premennymi, Simpsonov paradox, analyza ciest, Strukturne
rovnicové modely, kauzalna indukcia.

KEY WORDS
Causal relations between variables, Simpson paradox, path analysis, structural
equation models, causal inference.

1. UVOD

Prispevok je venovany moznostiam overovania a odhadovania predpokladanych
kauzalnych vztahov medzi premennymi. Analyzu kauzalnych vztahov medzi
premennymi mozno povazovat za centralny problém. OpiSeme zakladné Crty postupov
a metdd, ktoré mozno v tejto oblasti uplatnit. Moznosti ich aplikacie budeme ilustrovat
na jednoduchych prikladoch.

VSimneme si najprv pojmy asociacia a kauzalita. Ked urcité hodnoty jednej
premennej maju tendenciu objavovat sa spolu s urcitymi hodnotami druhej premennej,
hovorime Zze medzi premennymi je asociacia alebo spojenie (association). Definicia
kauzality, ktoru by vSeobecne akceptovali Statistici, filozofi aj vedci z inych oblasti, nie
je znama. Uvedieme najprv jednu, trochu metaforicku definiciu, ktora ale poskytuje
velmi dobru intuitivnu predstavu o kauzalite [10, s. 5]: ,Premenna X ma kauzalny vplyv
na premennu Y, ked Y pocCuva X a rozhoduje o svojej hodnote na zaklade toho, ¢o
pocuje“. Uvedieme aj presnejSiu definiciu. Zapisom X—» Y oznaclime, Ze premenna
X ma kauzalny vplyv na premennu Y. Kauzalitu mozno potom definovat' takto. Ked
X — Y, potom ked sa zmeni X, zmeni sa rozdelenie Y [3]. Kauzalne vztahy su
najCastejSie asymetrické. Jedna premenna ovplyvruje druhu, ale nie opacne.
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Samotna asociacia neimplikuje kauzalitu. Kauzalny vztah medzi premennymi
implikuje asociaciu, ale opacna implikacia neplati. Ked je medzi premennymi
asociacia, méze ale nemusi medzi nimi byt kauzalny vztah. V [7] je na s. 44 - 45,
uvedeny zaujimavy priklad. Uvazuje sa o dvoch premennych — pocet mentalne
postihnutych osdb pripadajucich na 10 000 obyvatelov v Spojenom krafovstve a pocet
vydanych licencii na radiovy prijimac v Spojenom kralovstve. Su zname hodnoty tychto
premennych vrokoch 1924 az 1937. Skumal sa linearny vztah medzi zavisle
premennou pocet mentalne postihnutych oséb pripadajucich na 10 000 obyvatelov
v Spojenom kralovstve a nezavisle premennou pocet vydanych licencii na radiovy
prijima¢ v Spojenom kralovstve. Ukazalo sa, Zze vztah je Statisticky vyznamny.
Koeficient determinacie vysSiel 0,9842. To znamena, ze 98,42 % variability zavisle
premennej mozno vysvetlit' linearnym vztahom medzi po¢tom mentalne postihnutych
0s6b pripadajucich na 10 000 obyvatelov v Spojenom kralovstve a poctom vydanych
licencii na radiovy prijimac v Spojenom krafovstve. Je zrejmé, Zze nejde o kauzalny
vztah. MozZno jednoducho povedat, Ze dévodom Statistického vztahu medzi tymito
premennymi je to, Ze su spojené monoténnostou (monotonically related).!

VSeobecne, vztah medzi premennymi mozno povazovat za kauzalny, ked su
splnené aspon tieto tri podmienky [4, s. 288]:

- medzi premennymi je asociacia,
- pri€ina predchadza v Case nasledok,
- boli vylu€ené alternativne vysvetlenia asociacie.

Prvym predpokladom kauzalneho vztahu je asociacia medzi premennymi.
Napriklad vztah medzi rakovinou pluc a fajéenim v regresnych analyzach je velmi
silny. To je vSak len jeden z predpokladov. Je prirodzené, Ze predpokladana pri€ina
musi v kauzalnom vztahu predchadzat nasledok. Napriklad ludia ¢asto ochoreju na
rakovinu pluc po rokoch fajéenia. Ked je vyskumna $tudia experimentalna?, mozno
Casovu naslednost’ v experimente fixovat. V Studiach zaloZzenych na pozorovaniach to
nie je mozné. VylucCenie alternativnych vysvetleni asociacie je obyCajne najzlozitejSi
problém. V Studiach zaloZzenych na pozorovaniach zvyajne nie je zloZité najst
asociacie medzi premennymi. Tieto asociacie vSak mozno Casto vysvetlit' inymi
premennymi, ktoré v studii neboli merané. Napriklad v mnohych medicinskych
Studiach nasli asociaciu medzi pitim kavy a pravdepodobnostou infarktu myokardu.
Ked v8ak v Studiach zohladnili aj iné premenné, ako napriklad zamestnanie, uroven
stresu a pod., asociacia medzi pitim kavy a pravdepodobnostou infarktu sa stratila
alebo vyrazne zmensila. Preto je splnenie tejto podmienky kauzalneho vztahu najviac
problematické. Mézeme sa nazdavat, Ze sme vylucili vSetky iné vysvetlenia asociacie,
ale isti si nemézeme byt nikdy. Preto nemdzeme nikdy dokazat, Ze jedna premenna
je v kauzalnom vztahu s druhou. Hypotézu o kauzalite mézeme len vyvratit tym, ze
ukazeme, Zze empiricky dokaz je v rozpore aspofi s jednym ztroch predpokladov
kauzality [3, s. 303].

Okrem troch uvedenych podmienok existencie kauzality medzi premennymi niektori
autori uvadzaju aj niektoré dalSie podmienky ktoré podporuju indicie o existencii
kauzalneho vztahu medzi premennymi. V [9] sa na s. 301-302 uvadza aj podmienka

" Dve postupnosti Cisiel st spojené monoténnostou, ked’s rastom jednej postupnosti druha
postupnost rastie alebo klesa ( [7, s. 45]).
2 O experimentalnej studii a stadii zaloZenej na pozorovaniach pozri v [16, s. 19 - 20].
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konzistencie vztahu medzi premennymi. Napriklad velké mnozstvo studii v rozli€nych
krajinach prezentuje vztah medzi rakovinou pfuc a fajéenim. Charakter vztahu je
v rozlicnych studiach rovnaky. Napriklad vo vSetkych Studiach vychadza, Ze [udia, ktori
fajéia viac cigariet denne alebo fajcia dlhsi éas, maju rakovinu pluc &astejsie. Dalsou
podmienkou je, aby predpokladana priCina bola mozna. Napriklad experimenty so
zvieratami ukazuju, Zze decht z cigariet spdsobuje rakovinu. Pri splneni vSetkych
podmienok su indicie o existencii a charaktere kauzalneho vztahu ¢asto velmi silng,
ale obyC€ajne nie také silné ako na zaklade vysledkov realizacie dobre navrhnutého
experimentu.?

Najprv si vSimneme moznosti overovania a odhadovania predpokladanych
kauzalnych vztahov medzi jednou zavisle premennou a jednou alebo viacerymi
nezavisle premennymi. Tu sa zameriame na zakladny problém — skumanie
alternativnych vysvetleni asociacie - a na jeden Specificky problém — Simpsonov
paradox. Potom budeme Studovat’ predpokladané kauzalne vztahy v modeli systému
kauzalnych vztahov, v ktorom mézu byt premenné, o ktorych sa predpoklada, Ze su
nasledkom inych premennych a zaroven ovplyvnuju nejaké dalSie premenné. V tejto
suvislosti budeme charakterizovat analyzu ciest a Strukturne rovnicové modely.
Napokon opiSeme zakladné Crty kauzalnej indukcie, ktora umoznuje najst model
systému kauzalnych vztahov, ktory je v sulade s mnozinou pozorovanych dat a na
ktorom mozno realizovat simulacné experimenty a pomocou nich odhadovat’ u€inky
zasahov do systému. Problematika analyzy kauzalnych vztahov je v nasej literature
zatial malo frekventovana.

2. SKUMANIE ALTERNATIVNYCH VYSVETLENIi ASOCIACIE POMOCOU

KONTROLY INYCH PREMENNYCH

Predpokladajme, Ze premenna X ma kauzalny vplyv na premennu Y. Zakladnym
komponentom overovania platnosti tohto predpokladu je skumanie moznych
alternativnych vysvetleni asociacie. Mozno ho realizovat’ prostrednictvom skumania,
Ci sa asociacia medzi X a Y nestrati, ked odstranime ucinky inych premennych na tuto
asociaciu. Premennu, ktorej vplyv odstranime vo viacrozmernej analyze obycCajne
nazyvame kontrolovana (controlled) alebo kontrolna (control) premenna. Na rozdiel od
technickych a prirodnych vied sa v spolo¢enskovednej oblasti vo vyskume vacsinou
vyuzivaju Studie zaloZzené na pozorovaniach. Nemozno jednoducho fixovat hodnoty
premennych, ktoré chceme kontrolovat, ako je to bezné v experimentalnych Studiach.
Mozno v8ak zoskupit hodnoty pozorovani do skupin s rovnakymi alebo podobnymi
hodnotami kontrolovanych premennych. Ak je kontrolovanou premennou napriklad
vzdelanie, mézeme rozdelit pozorovania povedzme do troch skupin: pozorovania na
jednotkach s nizSim ako stredoSkolskym vzdelanim, pozorovania na jednotkach so
stredoskolskym vzdelanim a pozorovania na jednotkach s vysokoskolskym vzdelanim.
To je Statisticka kontrola. V [3] sa na s. 304 - 305 uvadza priklad Studia asociacie medzi
vySkou Studenta a poctom bodov z matematického testu na zaklade nahodného
vyberu Studentov jednej americkej strednej Skoly. Koeficient korelacie vysiel 0,81, ide
teda o silny priamy vztah, s rastom vySky Studenta ma pocet bodov z testu tendenciu
rast. M6ze byt vySka Studenta priinou lepSich vysledkov z matematiky? Hladal sa
spbsob, ako inak mozno tuto asociaciu vysvetlit. V nahodnom vybere boli Studenti
rozlicného veku. StarSi Studenti maju tendenciu byt vySSi a mat' aj hlbSie znalosti
z matematiky. Uginok veku na asociaciu mozno odstranit prostrednictvom $tatisticke;

3 O navrhovani experimentov pozri [8, s. 563 — 645] a [16, s. 319 — 346].
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kontroly tak, Ze analyzujeme asociaciu medzi vySkou Studenta a poCtom bodov
z matematického testu zvlast pre kazdu vekovu kategoériu Studentov. Ukazalo sa, ze
korelacia medzi vySkou Studenta a poctom bodov z matematického testu pre
Studentov zrovnakej vekovej kategérie bola blizka nule pre kazdu ztroch
uvazovanych vekovych kategorii. To je empiricky dokaz toho, Zze vySka Studenta nema
kauzalny ucinok na vysledok matematického testu, pretoZe asociacia zmizla, ked bola
vekova kategodria Studentov konstantna. VSeobecne sa Studuje vztah medzi X a Y pre
pripady s rovnakou alebo podobnou hodnotou kontrolnej premennej. Tym, Ze hodnota
kontrolnej premennej je konstantna, odstrani sa vplyv tejto premennej na asociaciu
medzi X a Y.

Premenna, ktora sa v $tudii nemeria, ale ovplyvriuje skimanu asociaciu, sa niekedy
nazyva skryta premenna (lurking variable). Mozno su€asne uvazovat o viacerych

vysvetlujucich a kontrolnych premennych, ktoré ozna¢ime X,, X,, ... Hovorime, ze
asociacia medzi X, a Y je zdanliva (spurious), ked obe premenné zavisia od tretej
premennej X,.Zdanliva asociacia nie je jedina moznost pri ktorej asociacia zmizne
ked kontrolujeme tretiu premennd. DalSou moZnostou je kauzalny retazec (chain of
causation) v ktorom X, ovplyviuje X,, ktoré zasa ovplyviuje Y. Premenna X, sa
niekedy nazyva sprostredkovacia premenna (intervening alebo mediator variable).
Niekedy dve premenné nevykazuju asociaciu, pokial sa nekontroluje ina premenna.
Tato kontrolna premenna sa najCastejSie nazyva odruSovacia (suppressor variable).
Casto sa uginok vysvetlujicej premennej na Y meni podla trovne inej vysvetlujlcej
alebo kontrolnej premennej. Ked sa ucinok premennej X, na Y meni na réznych
urovniach X,, hovorime ze X, a X, su v interakcii. Vtedy ma asociacia rozlicnu silu
a /alebo charakter* na rozlicnych Urovniach X,. Ked dve vysvetlujice premenné
ovplyvhuju Y , ale su aj navzajom spojené, hovorime o zmieSani uc€inkov
(confounding). Vtedy je tazké urcit, ktora z nich v skuto€nosti ovplyvnuje Y, pretoze
ucinok jednej z nich méze byt CiastoCne dany jej asociaciou s druhou premennou.
Obyc€ajne pozorujeme iny uc€inok na Y pre jednu premennu, ked kontrolujeme druhu
premennu, ako ked ju nekontrolujeme. ZmieSanie ucinkov je v spoloenskovednom
vyskume celkom bezné. Preto je napriklad tazké identifikovat priCiny zlepSovania
ekonomickych vysledkov a pod. (podrobnejSie o typoch vztahov vo viacrozmernej
analyze, pozriv [17, s. 109 - 111]).

Metédy viacrozmernej analyzy ako napriklad viacnasobna regresia umoznuju
vykonat Statisticki kontrolu a ohodnotit' vzory asociacie a interakcie bez vykonania
Ciastkovych analyz na rozlicnych kombinaciach urovni kontrolnych premennych.
V minulosti sa predpokladalo, ze kazdy regresny model by mal modelovat’ kauzalne
vztahy medzi premennymi. Regresia, ktora evidentne nebola modelom kauzalnych
vztahov medzi premennymi, sa nazyvala zdanlivou. Je v8ak uZitoCné oddelit aj
v regresii asociaciu od kauzality. Asociaciu medzi premennymi v regresii mozno
vyuzit, aj ked nedava jednoznacnu odpoved na otazku o existencii kauzalnych
vztahov medzi nimi. Totiz odhadnutu regresnu rovnicu mozno vyuzit na odhadovanie
a na tvorbu predikcii vtedy, ked su splnené predpoklady regresnej analyzy, vztah
medzi premennymi je Statisticky vyznamny a koeficient determinacie ukazuje, ze
regresia je kvalitna® bez ohladu na to, ¢i odraza alebo neodraza kauzalne vztahy

4 Zmena priameho vztahu na nepriamy alebo opacne.
5 Podrobnejsie v [16, s. 243].
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medzi premennymi do tej miery, do akej vztahy medzi datami zistené pri odhadovani
zostavaju nezmenené. To sa Siroko vyuziva napriklad pri aplikaciach regresnej
analyzy v hibkovej analyze dat (data mining)®. Ak je cielom najdenie najlepsieho
modelu na predikcie hodnét nejakej premennej, predikény model sa formuluje len
z dat, bez ohladu na to, €i regresny model odraza, alebo neodraza kauzalne vztahy
medzi premennymi. Regresna analyza mdze poskytnut najlepSiu predstavu
o existencii a charaktere kauzalnych vztahov medzi premennymi na zaklade
vysledkov realizacie dobre navrhnutého experimentu.’

2.1 SIMPSONOV PARADOX

VSimnime si teraz jeden S$pecificky problém, ktory komplikuje odhadovanie
kauzalnych vztahov. Je mozné, Ze ked kontrolujeme jednu premennu, kazda asociacia
v Ciastkovej kontingencnej tabulke ma opacny charakter (podrobnejSie o analyze
kategorialnych dat pozri v [1], [2]). To sa nazyva Simpsonov paradox.

Priklad 1. Mame nahodny vyber 800 pacientov, ktori maju pristup k lieku. 400
pacientov sa rozhodlo liek uzivat, 400 pacientov liek neuzivalo. Vysledky lieCby su
v tabulke 1. V kazdom policku je zlava pocCet pacientov, v zatvorke je pocet
uzdravenych pacientov a nasleduje percento uzdravenych pacientov.

Tabulka ¢. 1: Data o liecbe

Uzivanie lieku Uzival liek (U) Neuzival liek (NU)
Pohlavie
Muzi (M) 112 (106), 94,6 % 295 (253), 85,8 %
Zeny (2) 288 (213), 74 % 105 (74), 70,5 %
Spolu 400 (319), 79,8 % 400 (327), 81,8 %

Zdroj udajov: vlastné vypocty

Podmienenu pravdepodobnost, Ze sa muz vylieci (V), ked uziva liek P(V|U) mozno
odhadnut pomerom 106/112 = 0,946. Potom pravdepodobnost, Ze sa muz nevylieci
(NV), ked' uzivaliek  P(NV|U)= 1-P(V|U)=1-0,946 =0,054. Podobne P(V|NU)
= 0,858 a P(NV|NU) = 0,142. Odhadnuta Sanca, Zze sa muz vylieCi ked uziva liek, je
0,946/0,054 = 17,52 a odhadnuta Sanca Ze sa vylieCi ked neuziva liek, je 0,858/0,142
= 6,04. Pomer Sanci je 17,52/6,04 = 2,9. Muz ma priblizne 2,9 krat vacsiu Sancu, ze
sa vylie€i, ked uziva liek, ako ked ho neuziva. Podobne by sme pre Zeny vypocitali, ze
Zena ma 1,19 krat vacsiu Sancu, ze sa vylieCi, ked uziva liek, ako ked ho neuziva. Ked
vSak uvazujeme o vSetkych pacientoch spolu, nedelime ich na muzov a Zeny, vyjde Ze
pacient ma 1,14krat vacsiu Sancu, Zze sa uzdravi, ked liek neuziva, ako ked ho uziva.
Zda sa, Ze ked pozname pohlavie pacienta, mali by sme liek odporucat, ked ho
nepozname, nemali by sme ho odporucat. Takyto zaver je samozrejme nezmyselny.
To, Ze nepozname pohlavie pacienta, nemdze z uzitocného lieku urobit neuzitocny.

E. Simpson [14] ako prvy publikoval poznatok o existencii dat, v ktorych charakter
asociacie v celom subore je opacny v kazdom pod-subore. Podla neho sa takato
vlastnost’ dat zaCala nazyvat Simpsonov paradox. Aby sme mohli rozhodnut, &i liek
pacientovi uskodi alebo pomdze, musime najprv porozumiet tomu, €o stoji za datami
— pri¢éinnému mechanizmu, ktory generoval vysledky, ktoré vidime. Predpokladajme,

6 Podrobnejsie o hibkovej analyze dat pozri v [15].
7 O navrhovani experimentov v regresii pozri v [16, s. 280 - 281].
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Ze je zname, Ze estrogén ma negativny vplyv na lieCbu, takZze je menSia
pravdepodobnost’ vylie€enia Zeny ako muza bez ohladu na uzivanie lieku. Pritom vo
vybere pacientov ktori liek uzivali je len 112/400 = 0,28, t. j. 28 % muzov a 72 % zien.
Byt Zenou mozZno povazovat za spolo¢nu pri€inu uzivania lieku ajjeho menSej
ucinnosti. Aby sme mohli ohodnotit' u€innost’ lieku, musime porovnavat pacientov
rovnakého pohlavia, pripadne Struktura pacientov podla pohlavia a uzivania lieku musi
byt rovnaka. Uzdravenie pacienta zavisi od pohlavia aj od uzivania lieku. Ked vylu¢ime
vplyv pohlavia, teda pohlavie bude kontrolnou premennou, dostaneme asociaciu
medzi uzdravenim pacienta a uzivanim lieku. Liek by sme mali odporucat.

Priklad 2. V priklade 1 predpokladajme, Zze namiesto pohlavia pacientov sa
zaznamenaval tlak krvi. Predpokladajme, Ze je zname, Ze liek ovplyvriuje vylieCenie
prostrednictvom znizenia krvného tlaku u tych, ktori ho uzivaju - ale zial, ma aj toxicky
ucinok. Dostali sme vysledky uvedené v tabulke 2.

Tabulka ¢. 2: Data o liecbe 1

Uzivanie lieku Neuzival liek (NU) Uzival liek (U)
Krvny tlak
Nizky krvny tlak (NT) 112 (106), 94,6 % 295 (253), 85,8 %
Vysoky krvny tlak (VT) 288 (213), 74 % 105 (74), 70,5 %
Spolu 400 (319), 79,8 % 400 (327), 81,8 %

Zdroj udajov: vlastné vypocty

V tabulke 2 su rovnaké data ako v tabulke 1 s tym rozdielom, Ze oproti tabulke 1 su
vymenené kategoérie stipcov a v riadkoch st namiesto kategoérii pohlavia, kategérie
krvného tlaku. Mali by sme v tomto pripade liek odporuc¢at? Odpoved opat vychadza
zo spOsobu, akym boli data vygenerované. V zakladnom subore liek méze zlepSit
mieru vylieCenia kvoli svojmu ucinku na krvny tlak, v pod suboroch - skupina fudi, ktori
mali po lie€be nizky krvny tlak a skupina ludi, ktori mali po lie€be vysoky krvny tlak, by
sme tento uc€inok nevideli, videli by sme len toxicky ucinok lieku. Rovnako ako v
priklade 1, ciefom experimentu bolo zistit celkovy ucinok uzivania lieku na mieru
vylie€Cenia. Tu v8ak znizenie krvného tlaku je jednym z faktorov, ktorymi lieCebna
procedura ovplyvriuje mieru vylieCenia, a preto nema zmysel triedit vysledky na
zaklade krvného tlaku. Takze v tomto pripade, vychadzajuc z doplnkovych informacii
by sme sa mali na rozdiel od prikladu 1 opriet’ o vysledky ziskané za cely zakladny
subor aliek odporucat. Data v priklade 1 a2 su rovnaké, spravne rozhodnutie
v priklade 1 sa opiera o separované data, v druhom priklade o suhrnné data. Rozdiel
je v doplnkovych informaciach, ktoré opisuju pri€¢inny mechanizmus, ktory generuje
data. Bez jeho znalosti, len na zaklade Statistickej analyzy dat by sme nevedeli prijat
spravne rozhodnutie. Ked skimame asociaciu medzi premennymi s cielom dozvediet
sa nieCo o vztahoch medzi premennymi, nakoniec vzdy vychadzame z nejakej
zakladnej predstavy o kauzalnych suvislostiach, ktora vychadza z nejakych
doplnkovych informacii.

V experimentalnych studiach mozno experiment naplanovat’ tak, aby sme sa vyhli

Simpsonovmu paradoxu, generovanému zmieSanim ucinkov, samozrejme opat len na
zaklade vhodnych doplinkovych informacii (pozri napr. [5]).
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3. MODELOVANIE SYSTEMU KAUZALNYCH VZTAHOV

OpiSeme niektoré moznosti modelovania systému kauzalnych vztahov a ukazeme,
aké predpoklady su nevyhnutné na odhadovanie ich parametrov v Studiach
zaloZenych na pozorovaniach.

3.1 ANALYZA CIEST

Analyza ciest (path analysis) pouziva na vyjadrenie predpokladov o pri¢innych
vztahoch medzi premennymi, regresné modely, ktoré zahffiaju prislusné kontrolné
premenné. Analytik musi explicitne Specifikovat predpoklady o kauzalnych vztahoch
medzi premennymi [4, s. 506]. ZaCiato€na predstava o kauzalnych vztahoch medzi
premennymi C¢asto obsahuje taky systém vztahov, v ktorych vystupuju premenné o
ktorych sa predpoklada, Ze su désledkom inych premennych, ale zaroven ovplyviuju
nejaké dalSie premenné. Jeden model viacnasobnej regresie nedokaze opisat takyto
systém vztahov, pretoZe obsahuje len jednu zavisle premennu. Analyza ciest vyuziva
sustavu regresnych modelov, ktora dokaze zachytit vSetky predpokladané vztahy
medzi premennymi.

Zakladnym nastrojom na opisanie zacCiatoCnej predstavy o kauzalnych vztahoch
medzi premennymi je diagram ciest (path diagram). V diagrame ciest je predpokladany
kauzalny vztah vyjadreny orientovanou hranou, ktora vychadza =z uzla,
reprezentujuceho pri€inu (nezavisle premenna) a konci sa v uzle, reprezentujucom
nasledok (zavisle premenna). Zavisle premenné v prislusnych regresnych rovniciach
koreSponduju s uzlami, v ktorych sa kon€i aspon jedna orientovana hrana. Diagram
ciest vyjadri hypotézy o tom, ktoré premenné su ,zodpovedné“ za asociaciu dvoch
premennych.

V[4, s. 506 - 509] sa uvadza priklad o analyze vztahov medzi dosiahnutym
vzdelanim dietata VD, jeho motivaciou MD, inteligenciou ID, vzdelanim rodi¢ov VR
a prijmami rodiCov PR. Predpokladaju sa kauzalne vazby, zobrazené na obrazku 1.
Uzly reprezentuju premenné, orientované hrany reprezentuju predpokladané kauzalne
vazby. Koeficienty nad hranami (path coefficients) si normované regresné koeficienty
(standardized regression coefficients). Normovany regresny koeficient g, pri nezavisle
premennej X; udava, o kolko svojich smerodajnych odchylok sa zmeni stredna
hodnota zavisle premennej Y, ked sa premennaX; zvacsi o jednu smerodajnu
odchylku Y, ked su vSetky ostatné nezavisle premenné konstantné (kontrolované).
Tieto koeficienty su vhodné na porovnanie relativnych ucinkov viacerych nezavisle
premennych na zavisle premennu, pretoze sa meraju v rovnakych mernych jednotkach
(v smerodajnych odchylkach zavisle premennej Y). Diagram ciest na obrazku ¢&. 1
koreSponduje so sustavou troch regresnych rovnic:

E(VD) = Byppr ' PR+ Bypmp * MD + Bypp * ID
E(MD) = Bupyr * VR + Bup,p ' ID

E(PR) = fpryr - VR
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Obrazok ¢. 1 Diagram ciest dosiahnutého vzdelania dietata

l Rpr

ﬁ ; R,VR

VR

.BKAD,ID

ID

Zdroj: [4, s. 506 — 509], upravené

Kazda zo zavisle premennych je v diagrame ciest spojena so svojou rezidualnou
premennou (residual path variable) [13]. Tieto premenné reprezentuju variabilitu,
nevysvetlenu nezavisle premennymi v rovnici. Kazda zrezidualnych premennych
reprezentuje zostavajuci podiel (1 — R?) nevysvetlenej variability zavisle premennej,
kde R? je koeficient determinacie pre regresnu rovnicu zavisle premennej. Normovany
regresny koeficient tejto premennej sa rovna v1—R? [4, s. 507]. Jednym zo
zakladnych vysledkov analyzy ciest je dekompozicia korelacie medzi dvomi
premennymi na cCasti, ktoré suvisia s rozlicnymi cestami medzi tymito dvomi
premennymi (podrobnejSie v [4, s. 509 — 510]). Analyza ciest sa vSeobecne realizuje
v troch krokoch:

1. Predbezna predstava o kauzalnych vztahoch sa vyjadri pomocou diagramu
ciest, bez normovanych regresnych koeficientov.

2. Vytvori sa sustava regresnych modelov ktora sluzi na odhadnutie normovanych
regresnych koeficientov premennych, vratane rezidualnych premennych.

3. Prostrednictvom kontroly, €i su data z nahodného vyberu v sulade s modelom,
sa model ohodnoti. Pripadné nevyznamné cesty sa zruSia. Modifikovany model
sluzi na dalSiu analyzu. Odhadnu sa normované regresné koeficienty pre tento
modifikovany model.

Na korektné pouzitie vztahu na dekompoziciu ciest je v kazdom zregresnych
modelov sustavy nevyhnutné splnit predpoklad, Ze nemerané premenné, ktoré su
reprezentované rezidualnou premennou pre zavisle premennu v regresnom modeli su
nekorelované s nezavisle premennymi v tomto modeli. V priklade by napriklad vSetky
nemerané premenne, ktoré ovplyvhuju dosiahnuté vzdelanie dietata mali byt
nekorelované s prijmom rodiCov, motivaciou dietata a inteligenciou dietata. To je prilis
,Silna“ poziadavka. VSeobecne je splnenie tohto predpokladu malo pravdepodobné
a prakticky neoveritelné. TieZ je pravdepodobné, ze keby sa do regresnych modelov
pridali dalSie premenné, ziskali by sme odliSny obraz o moznych kauzalnych vztahoch.
Nakoniec, ak su data z nahodného vyberu aj v sulade s formulovanym diagramom
ciest, nedokazuje to pravdivost kauzalneho systému reprezentovaného tymto
diagramom ciest. Pomocou Statistickych metdéd nemozno priamo testovat
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predpokladané kauzalne vazby. Ani analyza ciest neumoznuje z asociacie indukovat
kauzalitu. Poskytuje len Strukturu na reprezentaciu a odhadovanie predpokladanych
kauzalnych ucinkov [4, s. 510].

3.2 STRUKTURNE ROVNICOVE MODELY

VSeobecny Strukturny rovnicovy model (Structural equation model) kombinuje prvky
analyzy ciest a faktorovej analyzy (podrobnejSie o faktorovej analyze pozri [6]). Model
sa nazyva model Struktury kovariancie (covariance structure model), pretoze sa snazi
vysvetlit' rozptyly a korelacie medzi pozorovanymi premennymi. Toto vysvetlenie ma
formu kauzalneho modelu, spdjajuceho systém faktorov, z ktorych niektoré mézu byt
vytvorené vo faktorovej analyze a niektoré mozu byt pozorované premenné. Modely
Struktury kovariancie maju dva komponenty. Prvy je model merania (measurement
model). Podoba sa na faktorovu analyzu tym, Ze vytvara mnozinu nepozorovanych
faktorov z pozorovanych premennych. Druhy komponent je Struktarny rovnicovy
model. Ten sa podoba na analyzu ciest tym, Ze Specifikuje regresné modely pre
faktory, vytvorené v modeli merania.

Model merania Specifikuje, ako su pozorované premenné spojené s mnozinou
latentnych premennych?®. Tato Gast analyzy sa podoba na faktorovi analyzu ibaze,
modelovanie ma viac Specifikovanu Strukturu. Model merania priradi kazdu latentnu
premennu a priori k Specifikovanej mnoZzZine pozorovanych premennych. To sa
dosiahne tak, Ze saturacie® niektorych faktorov si rovné nule, teda predpoklada sa,
Ze niektoré latentné premenné su nekorelované s inymi premennymi. Model merania
zohladniuje fakt, Ze pozorované premenné mézu byt zataZzené chybami merania
a problémami platnosti a spolahlivosti, a preto nie su najlepSimi ukazovatelmi
konceptov, ktoré nas zaujimaju. U&elom vytvorenia latentnych premennych je najdenie
operativnejSich charakteristik, namiesto tych, ktoré je tazké dobre zmerat, ako su
predsudky, uzkost, konzervativizmus a podobne.

Struktarny rovnicovy model pouziva regresné modely na $pecifikaciu kauzalnych
vztahov medzi latentnymi premennymi. Jedna alebo viaceré z latentnych premennych
sa Specifikuju ako nezavisle premenné. Latentné zavisle premenné mézu v regresnom
modeli zavisiet od latentnych nezavisle premennych ako aj od inych latentnych zavisle
premennych. Na rozdiel od analyzy ciest umozriuje tento pristup aproximaciu modelov
s dvojcestnou kauzalitou, v ktorych mézu latentné premenné v regresnom modeli
zavisiet od lubovolnych inych latentnych premennych.

3.3 KAUZALNA INDUKCIA

Na pochopenie metdd a modelov kauzalnej indukcie (causal inference) je
nevyhnutna znalost zakladov tedrie pravdepodobnosti, Statistiky a tedrie grafov.
Strukturne kauzalne modely (structural causal models - SCM) sl(Zia na opis &ft prirody
a toho, ako su spojené sinymi Crtami, alebo ako priroda priraduje hodnoty
premennym, ktoré nas zaujimaju. Formalne je Strukturny kauzalny model zlozeny z
dvoch mnozin premennych U a V az mnoziny funkcii f, ktoré priraduju kazdej
premennej z V hodnotu, v zavislosti od hodnét inych premennych v modeli. Premenné
v mnozine U sa nazyvaju exogénne premenné (exogenous variables), Co znamena,
Ze vstupuju do modelu zvonka, nezaujima nas, €o je ich pri€inou. Premenné v mnozine

8 V Statistike sa nepozorované premenné, ako napriklad faktory, obycajne nazyvaju latentné
premenné.
9 Korelacia premennej s faktorom sa nazyva saturacia (loading) premennej tymto faktorom.
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V su endogénne premenné (endogenous variables). Kazda endogénna premenna je
v orientovanom grafe  nasledovnikom (descendant) aspori jednej exogénnej
premennej. Exogénne premenné nembzu byt nasledovnikom ziadnych inych
premennych. Nemaju v orientovanom grafe predchodcov (ancestor) asu v nom
reprezentované korefovymi uzlami (root nodes). Ked je znama hodnota kazdej
exogénnej premennej, mozno pomocou funkcii f determinovat hodnotu kazdej
endogénnej premennej [10, s. 27], [11].

Kazdy SCM je spojeny s grafickym kauzalnym modelom (graphical causal model).
Ten pozostava z mnoziny uzlov, ktoré reprezentuju premenné v mnozinach Ua V
a z mnoziny orientovanych hran, ktoré ich spajaju. Orientované hrany reprezentuju
funkcie z mnoziny f. Graficky kauzalny model G pre nejaky SCM obsahuje jeden uzol
pre kazdu premennu. Ak funkcia fy pre premennu X (definuje hodnoty premennej X)
obsahuje aj premennu Y (hodnoty X zavisia aj od Y), potom v G vedie zY do X
orientovana hrana. UvazZuje sa len o orientovanych acyklickych grafoch G9.

Ked v grafickom kauzalnom modeli, premenna Y je priamym nasledovnikom
premennej X, potom Xje priamou pri¢inou Y. Ked Y je nasledovnikom X (nie
priamym), potom X je potencialnou pri€inou Y. Definiciu kauzality mozno spresnit
takto: Premenna X je priamou priCinou (direct cause) premennej Y, ked X je vo funkcii,
ktora definuje hodnoty premennej Y. Premenna X je priCinou (cause) premennej Y,
ked je priamou alebo potencialnou pri€inou Y.

Méze vzniknut otadzka, na €o vlastne pouzivat graficky model, ked obsahuje menej
informacii ako SCM. Po prvé, predstavy o kauzalnych vztahoch medzi premennymi
oby€ajne nie su kvantitativne, ako to vyZzaduje SCM, ale kvalitativne, vyjadritefné
v grafickom modeli. Vieme napriklad, Ze pohlavie Cloveka je pri€inou jeho vySky (muZi
su vSeobecne vysSi ako zeny) a Ze vySka Cloveka je jednou z pri€in jeho vykonnosti
v basketbale, ale numerické ohodnotenie tychto vztahov nie je jednoduché. Graf
kauzalnych vztahov poskytne Ciasto¢ne S$pecifikovanu verziu SCM. Vyhodou
grafickych kauzalnych modelov je aj to, ze umoznuju vefmi efektivne vyjadrit zdruzené
rozdelenia pravdepodobnosti. Priameho nasledovnika v modeli nazveme potomkom
a priameho predchodcu nazveme rodiCom. Pre lubovolny acyklicky model, zdruzené
rozdelenie pravdepodobnosti premennych v modeli je dané su¢inom podmienenych
rozdeleni P(potomok | rodi¢ia). Toto pravidlo — pravidlo rozkladu suc¢inom (product
decomposition rule) je:

P(xlerJ ---;xn) = ?zlp(xilpal') (1)
kde pa; su hodnoty rodi¢ov premennej X; [10, s.29].

Proces, ktory mozno pouzit v grafickom kauzalnom modeli akejkolvek zloZitosti s
cielom predpovedat zavislosti, ktoré zdielaju vSetky subory dat generované tymto
grafom sa nazyva d-separacia (d-separation) (pismeno d znamena directional —
smerova). Tento proces umoznuje pri fubovolnom pare uzlov urcit, €i su d-spojené
(d-connected), to znamena, €i medzi nimi existuje cesta, alebo su d-separované (d-
separated), Co znamena, ze medzi nimi neexistuje cesta. Ked povieme, Ze dva uzly su
d-separované, myslime tym, Ze premenné, ktoré reprezentuju, su urcite nezavislé.

10 Graf, ktory ako podgraf neobsahuje kruZnicu (uzavreti postupnost prepojenych vrcholov), sa
nazyva acyklicky.
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Ked povieme, Ze dva uzly su d-spojené, myslime tym, Ze premenné, ktoré tieto uzly
reprezentuju st mozno alebo s najvac¢Sou pravdepodobnostou zavislé [10, s. 46]."

3.3.1 TESTOVANIE MODELU A HZADANIE KAUZALNYCH VZTAHOV

Ked mame graf G o ktorom sa domnievame, Ze generuje mnozinu dat S,
d-separacia ukaze, ktoré premenné musia byt podmienene nezavislé'?, v zavislosti od
ktorych inych premennych. Podmienenu nezavislost mozno testovat pomocou dat.
Predpokladajme, ze mame zoznam podmienok d-separacie v G a vidime, zZe
premenné A a B musia byt podmienene nezavislé, v zavislosti od C (independent
conditional on C). Predpokladajme, ze odhadneme pravdepodobnosti na zaklade S
a zistime, Ze data naznacuju, Zze A a B nie su podmienene nezavislé v zavislosti od C.
Potom mézeme zamietnut’ G ako mozny kauzalny model pre S [10, s. 48 — 49].

Oproti inym metédam testovania adekvatnosti modelu ma d-separacia niekolko
vyhod. Je neparametricka — nevyZaduje Specifické funkcie na spajanie premennych.
Testuje model lokalne, nie globalne. Umoznuje Specifikovat spojenia, v ktorych model
nie je v sulade s datami z vyberu a naznacuje, ako mozno model opravit. S vyuzitim
d-separacie mozno mnoho modelov vylucit' a dospiet k mnozine modelov, ktoré nie su
v rozpore s pozorovanymi datami. Vyznam tohto vysledku spociva v tom, Zze dovoluje
najst pre kauzalne modely mnozinu dat, ktord by mohli generovat. Nielenze mozno
zacCat' s kauzalnym modelom a generovat mnozinu dat, ale mozno za€at' s mnozinou
dat a odovodnit ich pdvod kauzalnym modelom. To je velmi uzitoéné, pretoze ciefom
vacsiny vyskumov zameranych na data je najst model, ktory ich vysvetluje.

3.3.2 UCINKY ZASAHOV

Konecnym cielom mnohych Statistickych Studii je predpovedat ucinky zasahov. Ked
napriklad zhromazdujeme data spojené s povodfiami, v kone€nom ddésledku nam ide
o najdenie spbsobov, ako mozno znizit ich Skodlivé désledky a frekvenciu. Tu sa
mozno opriet' len o data zo Studii zalozenych na pozorovaniach, nie o vysledky
realizacie experimentov. Ked kontrolujeme premennu v modeli, fixujeme jej hodnotu.
Menime systém a vysledkom je Casto zmena hodnét dalSich premennych. Ked
premennu podmienime, ni¢ nezmenime; iba zuzime nas$ pohfad na podmnozinu
pripadov, v ktorych premenna ma hodnotu, ktora nas zaujima. To, ¢o sa potom meni,
je nase vnimanie sveta, nie svet samotny. V kauzalnej indukcii sa rozliSuje medzi
pripadom, ked premenna X nadobudne hodnotu x prirodzene (X = x), a pripadom,
ked sa premenna fixuje na hodnote x, zapisom do(X = x). Takze P(Y =y | X =x)je
pravdepodobnost Ze Y =y, ked sme zistili, Zze X = x, zatial o P(Y =y | do (X =x))je
pravdepodobnost, Zze Y = y, ked premennu X fixujeme na hodnote x. Pravdepodobnost
P (Y =y | X = x) je pravdepodobnost rozdelenia pravdepodobnosti Y jednotiek, ktoré
maju hodnotu x premennej X. Pravdepodobnost P (Y = y | do (X = X)) je
pravdepodobnost rozdelenia pravdepodobnosti Y jednotiek, ked hodnotu X vSetkych
jednotiek v zakladnom subore fixujeme na urovni x. MICky sa predpoklada, ze
intervencia nema Zziadne ,vedlajSie ucinky“, to znamena ze priradenie hodnoty x
premennej X pre nejaku jednotku nemeni priamym spdsobom premenné, ktoré

1 Definuje sa aj pojem pravdepodobna zavislost: Premenné Z a Y su pravdepodobne zavislé (likely
dependent), ked pre niektoré z, y: P(Z = z|Y = y) + P(Z = z).

2 Podmienena zavislost a nezavislost' premennych je definovana rozliéne v rozliénych konfiguraciach
premennych- retazce (chains), vidlice (forks), kolizne schémy (colliders).
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nasleduju. Napriklad dobrovofné uzivanie lieku méze mat iny vplyv na lieCbu
jednotlivca ako vynutené uzivanie, v rozpore s nabozenskymi zasadami Cloveka. Ak
su vedfajSie ucinky pritomné, musia byt explicitne zahrnuté do modelu.

Priklad 1 — pokracovanie 1. Mame graficky model, ktory reprezentuje problém
z prikladu 1. Premenna X je pohlavie, Y je uzivanie lieku a Z je uzdravenie.

Obrazok €. 2: Graficky kauzalny model, ktory reprezentuje uc¢inok nového lieCiva

Zdroj: [10, s. 55], upravené

Premenné Uy, Uy, U, na obrazku €. 2, su exogénne premenné — chybové Cleny. Ak
chceme zistit, aky ucinny je liek v celom zakladnom subore, predstavme si hypoteticky
zasah, ktorym liek podavame vsetkym jednotkam zakladného suboru. Vysledok
porovname s mierou vylieCenia, ked sa liek nepodava. OznaCme prvy zasah ako
do (Y = 1) a druhy ako do (Y = 0). Ulohou je odhadnut rozdiel:

P(Z = 1|do(Y = 1)) - P(Z = 1|do(Y = 0))

ktory je znamy ako rozdiel v kauzalnom ucCinku (causal effect difference), alebo
priemerny kauzalny u€inok (average causal effect - ACE).

Je zname, ze pricinné ucinky nemozno odhadnut zo samotného suboru dat, bez
.Kkauzalneho pribehu“. Samotné data z pozorovacej studie nestaCia na zistenie, €i je
ucinok lieku pozitivny alebo negativny. Pomocou grafu na obrazku 2 vSak mozno
vypocitat velkost kauzalneho uc€inku z dat. Aby sme to dosiahli, simulujeme zasah na
obrazku 3. Kauzalny uc€inok P (Z = z | do (Y = y)) sa rovna podmienenej
pravdepodobnosti Pn(Z = z|Y = y) z manipulovaného (manipulated) modelu na
obrazku €. 3.

Obrazok ¢. 3: Modifikovany graficky model, ktory predstavuje zasah do modelu na

obrazku 2
U
X
>0
Y=y Z

Zdroj: [10, s. 56], upravené
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Model na obrazku 3 nastavuje uzivanie lieku v zakladnom subore. Vysledkom je
manipulovana pravdepodobnost P, . KIu€ k vypoctu pri¢inného ucinku spociva v tom,
Ze manipulovana pravdepodobnost P, ma dve rovnaké zakladné vlastnosti
s pévodnou pravdepodobnostnou funkciou v modeli na obrazku 2. Po prvé, marginalna
pravdepodobnost P(X = x) je invariantna k intervencii, pretoze proces ktory
determinuje X, nie je ovplyvneny odstranenim hrany z X do Y. V priklade to znamena,
Ze proporcie muzov a zien pred intervenciou a po nej zostavaju rovnaké. Po druhé,
podmienena pravdepodobnost’ P(Z = z|X = x, Y = y) je invariantna, pretoze proces,
prostrednictvom ktorého Zreaguje na Xa'Y, Z=f(y, x, uz), zostava rovnaky bez ohladu
na to, ¢i sa Y meni spontanne alebo v désledku zamernej manipulacie. M6Zzeme teda
napisat dve rovnice invariancie:

Pn(Z=2zIX=x,Y=y)=P(Z=2IX=x,Y=y) a Pmn(X=x)=PX=Xx).

Mozno vyuzit' aj skuto€nost, ze X a Y su v modifikovanom modeli d-separované, a teda
nezavislé. To hovori, Ze

Pm (X =x]Y=y)=Pm(X=x)=P(X=Xx).
Ked tieto uvahy spojime, dostaneme:
P(Z = z|do(Y = y) =
=Pn(Z=2IY=y)=
=2xPn(Z = zIY = y,X = x)P,(X = x|Y = y) =
=XxPn(Z = zIY = y,X = x)Pp(X = x)

Nakoniec, ked pouzijeme vztahy invariancie, dostaneme vztah na vypocet kauzalneho
ucinku v terminoch predintervencnych pravdepodobnosti:

P(Z = z|do(Y = y)) =X, P(Z = z|Y = y,X = x)P(X =x) (2)

Rovnica (2) sa nazyva vzorec upravy (adjustment formula). Mozno podla neho
vypocitat silu asociacie medzi Y a Z pre kazdu hodnotu x premennej X (X =1 — muz,
X =0-2Zzena), ktora sa potom spriemeruje cez tieto hodnoty. Tento postup sa oznacuje
ako uprava pre X (adjusting for X) alebo kontrola pre X (controlling for X).

Pravu stranu v rovnici (2) mozno odhadnut priamo z dat. Pre Y =1 — pacient uzival
liek, Z = 1 — pacient sa uzdravil, podfa (2) dostaneme

P(Z=1|do(Y=1)=PZ=1Y=1,X=1)PX=1)+P(Z=1Y=1, X=0)P(X=0).
Po dosadeni do predchadzajuceho vztahu z tabulky 1, dostaneme

P(Z = 1|do(Y = 1)) = 0,946 (112 + 295)/800 + 0,740(288 + 105)/800 = 0,4812775
+0,363525 = 0,8448025

Podobne, pre Y =0 — pacient neuzival liek, Z = 1 — pacient sa uzdravil, podla (2)
dostaneme

P(Z=1|do(Y=0))=P(Z=1Y=0,X=1)PX=1)+P(Z=1|Y=0, X=0)P(X = 0)
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Po dosadeni do predchadzajuceho vztahu z tabulky 1, dostaneme

P(Z = 1]do(Y = 0)) = 0,858(112 + 295)/800 + 0,705(288 + 105)/800 = 0,4365075 +
+0,34633125 = 0,78283875

Ked porovname ucinok uzivania lieku (Y = 1) s u€¢inkom jeho neuzivania (Y = 0),
dostaneme

ACE = P(Z = 1|do(Y = 1)) - P(Z = 1|do(Y = 0)) = 0,8448025 — 0,78283875 = *
= 0,06196375

Zvysledku je zrejmy pozitivny vplyv uzivania lieku. Uzivanie lieku zvacsi
pravdepodobnost uzdravenia v priemere o 0,06196375.

4. ZAVER

NajsilnejSie indicie o0 existencii a charaktere kauzalnych vztahov medzi
premennymi mozno ziskat na zaklade vysledkov realizacie dobre navrhnutého
experimentu, v ktorom mozno merat uc€inok zmeny vstupnych premennych na
vystupnu premennu. V socialnoekonomickej oblasti vSak vacsinou nie je mozné
navrhnut arealizovat experimentalne Studie, pretoze niektoré premenné ktoré
ovplyvnuju vystupnu premennu nie je mozné kontrolovat. Vtedy sa mozno opriet’ len
o Studie zaloZené na pozorovaniach. Problém tychto Studii spoCiva v tom, Ze je tazké
oddelit korelaciu od priinnych suvislosti. Kauzalny vztah medzi premennymi
implikuje asociaciu medzi nimi, opa¢na implikacia v8ak neplati. Ked sa opierame
o data zo Studii zaloZenych na pozorovaniach, potom vztah medzi premennymi mozno
povazovat za kauzalny, ked je medzi premennymi asociacia, pri€ina predchadza
v Case nasledok a boli vylucené alternativne vysvetlenia asociacie. Splnenie poslednej
podmienky je najviac problematické. Nikdy si totiz nemdzeme byt isti, Ze sme vylucili
vSetky iné mozné vysvetlenia asociacie a preto nemodzeme nikdy dokazat, ze jedna
premenna je v kauzalnom vztahu s druhou.

Pri hfadani indicii o existencii a charaktere kauzalnych vztahov medzi premennymi
je nevyhnutné opriet sa o nejaké doplnkové informacie umoznujuce opisat
predpokladany pri€¢inny mechanizmus, ktory generuje data. Len na zaklade Statistickej
analyzy dat zo Studie zalozenej na pozorovaniach nemozno takéto indicie ziskat. Za
kazdym priCinnym zaverom musi byt nejaky pri€inny predpoklad, ktory nie je
testovatelny na zaklade dat zo Studii zalozenych na pozorovaniach [12, s. 99].
V priklade o asociacii medzi po¢tom mentalne postihnutych osdb pripadajucich na
10 000 obyvatelov a poctom vydanych licencii na radiovy prijima¢ v Spojenom
kralovstve sme nakoniec postupovali podobne. Jednoducho sme implicitne
konStatovali, Ze nepozname Ziadny pri¢inny mechanizmus, ktory by mohol generovat
dané data, a teda napriek asociacii medzi premennymi, nejde o kauzalny vztah.

Ak chceme Studovat predpokladané kauzalne vztahy v modeli systému kauzalnych
vztahov medzi premennymi, mozno vyuzit analyzu ciest, ktora vyjadruje predpoklady
o kauzalnych vztahoch medzi premennymi pomocou sustavy regresnych modelov.
Struktarne rovnicové modely kombinuji prvky analyzy ciest a faktorovej analyzy,
pricom maju formu kauzalneho modelu ktory sa tyka systému faktorov, z ktorych
niektoré mohli byt vytvorené vo faktorovej analyze a niektoré m6zu byt pozorované
premenné. Podobne ako v pripade analyzy ciest, ani pomocou S$trukturnych
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rovnicovych modelov nemozno priamo testovat predpokladané kauzalne vazby. Aj ked
ide o sofistikovanejSiu metdédu, ani ona nedokaze indukovat kauzalitu z asociacie.
Poskytuje, podobne ako analyza ciest, len Strukturu na reprezentaciu a odhadovanie
predpokladanych kauzalnych ucinkov.

Za najkomplexnejSiu metodoldgiu na analyzu kauzalnych vztahov treba urcite
povazovat kauzalnu indukciu, ktora umoznuje zakladnu predstavu o kauzalnych
vztahoch medzi premennymi vyjadrit pomocou Strukturneho kauzalneho modelu, ktory
je spojeny s grafickym kauzalnym modelom. V grafickom kauzalnom modeli mozno
pomocou d-separacie Specifikovat’ spojenia, v ktorych model nie je v sulade s datami
z vyberu a naznacCuje, ako mozno model opravit. Niektoré modely mozno vylucit
a dospiet k mnozine modelov, ktoré nie su v rozpore s pozorovanymi datami. Mozno
zacat' aj s mnozinou dat a oddvodnit ich pévod kauzalnym modelom. To mbze byt
Casto velmi uzito¢né. Mimoriadnym prinosom tejto metodolégie je moznost realizovat
s modelom simulacné experimenty a odhadovat uc€inky zasahov do systému.
Aplikacia tejto metodologie v praxi vSak vyzaduje velmi dobru znalost tedrie
pravdepodobnosti, induktivnych Statistickych metdd, regresnej analyzy a tedrie grafov,
spolu s niektorymi novymi poznatkami, ktoré vznikli v ramci nej. Ani tato metodoldgia
vSak nedokaze poskytnut dékazy o existencii a charaktere kauzalnych vztahov medzi
premennymi. Umoznuje len najst model kauzalnych vztahov, ktory nie je v rozpore
s pozorovanymi datami a ponuka nastroje na experimentovanie stymto modelom
a odhadovanie ucinkov simulovanych zasahov do systému.

Tato praca bola podporena vedeckou grantovou agenturou KEGA, v ramci
projektu K-20-035-00: Learn Economics: aplikacia e-vzdelavania ako novej formy
vyucby ekonémie.

LITERATURA

[11 AGRESTI, A.: Analysis of Ordinal Categorical Data. Second Edition. Hoboken:
Wiley and Sons, 2010. ISBN 978-0-470-08289-8.

[2] AGRESTI, A.: Categorical Data Analysis. Third Edition. Hoboken: Wiley and Sons,
2013. ISBN 978-0-470-46363-5.

[3] AGRESTI, A. — FINLAY, B.: Statistical Methods for the Social Sciences. Fourth
edition. Essex: Pearson, 2014. ISBN 978-1-29202-166-9.

[4] AGRESTI, A.: Statistical Methods for the Social Sciences. Fifth edition. Boston:
Pearson, 2018. ISBN 13: 978-0-13-450710-1.

[5] AMERINGER, S. — SERLIN, R. C. — WARD, S.: Simpson's Paradox and
Experimental Research. Dostupné na:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2880329/pdf/nihms-204397.pdf

[6] HAARDLE, W. — HLAVKA, Z.: Multivariate Statistics: Exercises and Solutions. 2nd
edition. Berlin Heidelberg: Springer-Verlag, 2015. ISBN: 978-3-642-36004-6.

[7] MONTGOMERY, D. C. — PECK, E. A. — VINING, G. G.: Introduction to Linear
Regression Analysis. Fifth Edition. Hoboken: J. Wiley and Sons, 2012. ISBN 978-0-
470-54281-1.

[8] MONTGOMERY, D. C.: Statistical Quality Control. A Modern Introduction. Seventh
edition. Singapore: J. Wiley and Sons, 2013. ISBN 978-1-118-32257-4.

[9] MOORE, D. S. — NOTZ, W. |.: Statistics. Concepts and Controversies. New York:
W. H. Freeman and Company, 2006. ISBN 978-0-7167-8636-8.

[10] PEARL, J. — GLYMOUR, M. — JEWELL, N. P.: Causal Inference in Statistics.
Chichester: J. Wiley and Sons, 2016. ISBN 9781119186847.

48 Slovak Statistics and Demography


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2880329/pdf/nihms-204397.pdf

Milan TEREK: Analyza kauzalnych vztahov medzi premennymi

[11] PEARL, J.: Causality: Models, Reasoning, and Inference. 2nd ed. New York:
Cambridge University Press, 2009 (1).

[12] PEARL, J.: Causal inference in statistics: An overview. In: Statistics Surveys, Vol.
3, 2009 (2), s. 96-146.

[13] RETHERFORD, R. D. — MINJA KIM CHOE: Statistical Models for Causal Analysis.
New York: Wiley and Sons, 1993. ISBN 0-471-55802-8.

[14] SIMPSON, E.: The interpretation of interaction in contingency tables. Journal of
the Royal Statistical Society, 1951, Series B, 13, s. 238 — 241.

[15] TEREK, M. — HORNIKOVA, A. — LABUDOVA, V.: Hibkova analyza udajov.
Bratislava: lura Edition, 2010. ISBN 978-80-8078-336-5.

[16] TEREK, M.: Interpretacia Statistiky a dat. Piate, doplnené vydanie. KoSice:
Equilibria, 2017. ISBN 978-80-8143-213-2.

[17] TEREK, M.: Dotaznikové prieskumy a analyzy ziskanych dat. 1. vydanie. KoSice:
Equilibria 2019. ISBN 978-80-8143-247-7.

RESUME

Overovanie a odhadovanie predpokladanych kauzalnych vztahov medzi premennymi
sa povazuje za centralny problém. Cielom ¢&lanku je poskytnut prehfad o existujucich
postupoch a metddach, ktoré mozno v tejto oblasti uplatnit. Su v fiom opisané ich
zakladné Crty. Moznosti ich vyuZzivania su ilustrované na jednoduchych prikladoch.

V €lanku su definované pojmy asociacia a kauzalita. Vztah medzi premennymi mozno
povazovat za kauzalny, ked je medzi premennymi asociacia, priina predchadza
v Case nasledok a boli vyluCené alternativne vysvetlenia asociacie.

Ak predpokladame, Ze premenna X ma kauzalny vplyv na premennu Y, zakladnym
komponentom overovania platnosti tohto predpokladu je skumanie moznych
alternativnych vysvetleni asociacie. Tie mozno skumat pomocou kontroly inych
premennych. V studiach zaloZzenych na pozorovaniach mozno zoskupit hodnoty
pozorovani do skupin s rovnakymi alebo podobnymi hodnotami kontrolovanych
premennych — vykonat' Statisticki kontrolu. Metddy viacrozmernej analyzy ako
napriklad viacnasobna regresia, umoznuju vykonat Statisticki kontrolu a ohodnotit
vzory asociacie ainterakcie bez vykonania Ciastkovych analyz na rozlinych
kombinaciach urovni kontrolnych premennych. Nikdy nemozno dokazat, Ze jedna
premenna je v kauzalnom vztahu s druhou. Hypotézu o kauzalite mozno len vyvratit
tym, ze empiricky dékaz je v rozpore aspon s jednym z predpokladov kauzality.

Je mozné, zZe ked kontrolujeme jednu premennu, kazda asociacia v Ciastkovej
kontingen¢nej tabulke ma opacny charakter. To sa nazyva Simpsonov paradox.
V €lanku sa uvadzaju dva priklady Simpsonovho paradoxu. Data v prikladoch su
rovnaké, ale doplnkové informacie opisujuce pri€inny mechanizmus, ktory generuje
data su rozdielne, preto sa v rozhodovani v prvom priklade opierame o separované
data, v druhom priklade o suhrnné data. Bez znalosti pric¢inného mechanizmu, len na
zaklade Statistickej analyzy dat sa nevieme spravne rozhodnut.

Pri Stadiu predpokladanych kauzalnych vztahov v modeli systému kauzalnych
vztahov, v ktorom mdzu byt premenné, o ktorych sa predpoklada, ze su désledkom
inych premennych a zarovenl ovplyviuju nejaké dalSie premenné, mozno vyuzit
analyzu ciest, ktora vyjadruje predpoklady o kauzalnych vztahoch medzi premennymi
pomocou sustavy regresnych modelov. Struktirne rovnicové modely kombinuju prvky
analyzy ciest a faktorovej analyzy. Podobne ako v pripade analyzy ciest, ani pomocou
Strukturnych rovnicovych modelov nemozno priamo testovat predpokladané kauzalne
vazby. Aj ked ide o sofistikovanejSiu metddu, ani ona nedokaze indukovat kauzalitu,
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z asociacie. Poskytuje, podobne ako analyza ciest, len Strukturu na reprezentaciu
a odhadovanie predpokladanych kauzalnych ucinkov.

Za najkomplexnejSiu metodoldgiu na analyzu kauzalnych vztahov mozno povazovat
kauzalnu indukciu, ktora umoznuje zakladnu predstavu o kauzalnych vztahoch medzi
premennymi vyjadrit pomocou Strukturneho kauzalneho modelu, spojeného
s grafickym kauzalnym modelom. V grafickom kauzalnom modeli mozno Specifikovat
spojenia, v ktorych model nie je v sulade s datami z vyberu a naznacuje, ako mozno
model opravit. Mimoriadnym prinosom tejto metodologie je moznost realizovat
s modelom simula¢né experimenty a odhadovat’ u€inky zasahov do systému. Ani tato
metodoldgia vSak nedokaze poskytnut dokazy o existencii a charaktere kauzalnych
vztahov medzi premennymi. Umoznuje len najst model kauzalnych vztahov, ktory nie
je v rozpore s pozorovanymi datami a ponuka nastroje na experimentovanie s tymto
modelom a odhadovanie ucinkov simulovanych zasahov do systému.

RESUME

The author considers the verification and estimation of the presumed causal relations
between the variables to be a central problem. The aim of the article is to provide an
overview of the existing procedures and methods applicable in this field. The article
describes their basic features and illustrates the possibilities of their use by simple
examples.

The terms association and causality are defined. The relationship between the
variables can be considered causal when there is an association between them, the
cause precedes the time consequence and alternative explanations of the association
were excluded.

Assuming that the variable X has a causal effect on the variable Y, the basic
component of validating this assumption is to examine the possible alternative
explanations for the association. These can be examined by controlling other variables.
In observation-based studies, the observation values can be divided into groups with
the same or similar values of the controlled variables - statistical control can be
performed. Multivariate analysis methods such as multiple regression enable to
perform statistical control and evaluate patterns of association and interaction without
performing partial analyzes on various combinations of control variable levels. It can
never be proven that one variable is causally related to another. The hypothesis of
causality can only be disproved by the fact that empirical evidence contradicts at least
one of the causality assumptions.

It is possible that when we check one variable, each association in the partial
contingency table has the opposite character. This is called the Simpson's paradox.
Two examples of Simson's paradox are provided in the article. The data in the
examples are identical, but the additional information describing the causal mechanism
that generates the data is different, so in the first example we rely on separate data, in
the second example on the aggregated data. Without knowing the causal mechanism,
based only on the statistical data analysis the right decision cannot be made.

In the study of the presumed causal relationships in the model of the system of causal
relationships, which may contain variables that are supposed to affect other variables
and at the same time also affect some other variables, a path analysis can be used,
expressing assumptions about causal relationships between variables using a set of
regression models. Structural equation models combine elements of path analysis and
factor analysis. Similarly as in case of path analysis, the presumed causal links cannot
be directly tested using structural equation models. Although it is a more sophisticated
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method, not even that could induce causality from the association. It provides, like path
analysis, only a structure for representing and estimating the expected causal effects.
Causal inference can be considered the most complex methodology for the analysis of
causal relationships, which enables the basic idea of causal relationships between
variables to be expressed using a structural causal model, which is associated with a
graphical causal model. In the graphical causal model, connections can be specified
in which the model does not comply with the sample data and indicates how the model
can be corrected. A special benefit of this methodology is the ability to perform
simulation experiments with the model and estimate the effects of interventions in the
system. However, even this methodology fails to provide proof of the existence and
the nature of causal relationships between variables. It only allows to find a model of
causal relationships that does not contradict the observed data and offers tools for
experimenting with this model and estimating the effects of simulated interventions in
the system.
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