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Načrt predstavitve

• Uvod v vzročnost

• Pristop potencialnih izidov

• Pristop grafičnih modelov (DAG)

• Nekatere temeljne metode obeh pristopov

• Sodobnejši napredki

• Sklep



Uvod v vzročnost



O korelaciji, regresiji in vzročnosti

Regresija (desno: Francis Galton):

Regresijska analiza se ukvarja s 

preučevanjem odvisnosti ene 

spremenljivke od ene ali več 

drugih spremenljivk z namenom 

ocenjevanja in/ali napovedovanja 

povprečne vrednosti 

spremenljivke v populaciji ali 

povprečne vrednosti prve 

spremenljivke glede na znane 

vrednosti druge.



O korelaciji, regresiji in vzročnosti

Primer regresije:

• Napovedovanje povprečne višine sinov ob poznavanju višine 

njihovih očetov



O korelaciji, regresiji in vzročnosti

Regresija proti Vzročnosti

Vzročna zveza kaže na razmerje med dvema spremenljivkama, kjer na 

eno spremenljivko vpliva druga.



O korelaciji, regresiji in vzročnosti

Regresija proti Korelaciji

Korelacija Regresija

Korelacija je statistična mera, ki določa soodnos ali povezanost 

dveh spremenljivk.

Regresija opisuje, kako je neodvisna spremenljivka številčno 

povezana z odvisno spremenljivko.

Za predstavitev linearne povezave med dvema spremenljivkama.
Prilagoditi najboljšo črto in oceniti eno spremenljivko na podlagi 

druge spremenljivke.

Ni razlike med odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami. Obe spremenljivki sta različni.

Korelacijski koeficient kaže, v kolikšni meri se dve spremenljivki 

gibljeta skupaj.

Regresija kaže vpliv spremembe enote znane spremenljivke (x) 

na ocenjeno spremenljivko (y).

Iskanje številske vrednosti, ki izraža odnos med spremenljivkami.
Oceniti vrednosti slučajne spremenljivke na podlagi vrednosti 

fiksne spremenljivke.



O korelaciji, regresiji in vzročnosti

Navidezne korelacije



Osnove vzročnosti

http://tylervigen.com/



Kaj želimo oceniti?

Vzrok Učinek



Dejanski „svet“

Vzrok Učinek

Eksogeni (zunanji) vzrok

Vzrok št. 2

Posredniška
spremenljivka



Zakaj zna biti ocenjevanje zapleteno?

To je največkrat razlog, da nastopijo težave 
„korelacija ni enako vzročnost“ (t.i. confounding)

Vzrok Učinek

Zunanji vzrok

A TEH TEŽAV JE LAHKO VEČ!



Denimo, da nas zanima spodnje

Nevretenčarji 
(denimo 

mehkužci, 
spužve, iglokožci)

Valovanje



Opraviti pa imamo s spodnjim vzročnim diagramom

Haluge

Nevretenčarji

Valovanje

Druge morske alge



Naš cilj je razmišljanje „nasprotnih dejstev“: Kaj bi se zgodilo, 

če ... za celotno preučevano okolje!

Sedanjost

Bližnja 

prihodnost

Oddaljena 

prihodnost

Haluge

Nevretenčarji

Valovanje

Druge morske alge



Haluge

Nevretenčarji

Valovanje

Druge morske alge

Preprosto razmišljanje v bistvu razumevanja vzročnosti

• Želimo oceniti Povprečni vzročni učinek 

valovanja na nevretenčarje

• Opazujemo Nevretenčarje ob prisotnosti 

valov vs. Nevretenčarje brez prisotnosti 

valov

• Zanima nas pojav na ravni POPULACIJE 

– Povprečni učinek tretmaja

• Iz naših opazovanj lahko vidimo samo kaj 

se dogodi z in brez prisotnosti valov v 

vzorcu, ki nam je na voljo

• Kaj bi se dogodilo, če bi naša kontrolna 

opazovanja imela kot protipol „tretmaje“? 

Ali bi naša opažanja še vedno veljala?



Povprečni učinki tretmaja so več kot opažene „razlike“

• ATE = [Opazovanje s tretmajem –

Kaj bi se dogodilo s tretiranimi 

opazovanji, če tretmaja ne bi prejela]

+

[Kaj bi se dogodilo s tretiranimi 

opazovanji, če tretmaja ne bi prejela –

Opazovanje brez tretmaja]

• Slednje poznamo pod imenom 

pristranost izbora (angl. selection bias)

• Gre za ogrodje pristopa Potencialnih 

izidov

Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge



Povprečni vzročni učinek: razlika med dejansko resničnostjo in 

potencialnim izidom

Opazovanje nevretenčarjev na valovitem mestu – Kaj bi bilo

tam brez valov

Dejansko Imagined

-
Sites 1 and 2 Sites 1 and 2



Pristranost izbora: razlika med potencialnim izidom in 

dejansko resničnostjo

Opazovanje nevretenčarjev na mestu brez valov – Kaj bi 

bilo tam brez valov

Imagined Dejansko

-
Sites 1 and 2 Sites 3 and 4

Brez pristranosti izbora



Pristranost izbora: razlika med potencialnim izidom in 

dejansko resničnostjo

Opazovanje nevretenčarjev na mestu brez valov – Kaj bi 

bilo tam brez valov

Imagined Dejansko

-
Sites 1 and 2 Sites 3 and 4

Nekaj pristranosti izbora



Povprečni učinki tretmaja so več kot opažene „razlike“

• ATE = Povprečni vzročni učinek    

+ Pristranost izbora

• Naša naloga je odpraviti 

pristranost izbora

• S pomočjo eksperimentov 

lahko odpravimo pristranost 

izbora tako, da odpravimo 

vzvode pristranosti

• S pomočjo opazovalnih študij 

lahko odpravimo pristranost 

izbora s pozornim oblikovanjem 

vzročnega modela

Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge



DAG-i nam pomagajo pogledati možne vire pristranosti v 

vzorčenju

• Kaj bi izpustili, če bi izbrali 

samo mesta/lokacije, kjer se 

nahajajo haluge?

• Kaj bi izpustili, če bi izbrali 

samo mesta/lokacije, kjer se 

nahajajo redke alge?

• Če imamo pristrano 

vzorčenje, kaj moramo 

vključiti v naše modele, da 

bodo točni in da preprečimo 

upadanja/nihanja učinkov?

Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge



DAG-i nam pokažejo možna odprta „zadnja vrata“ do 

pristranosti izbora

Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge

Lokacija Lokacija



DAG-i + Nasprotna dejstva=Jasno sklepanje

• Z DAG-om lahko vidimo, da v 

našem primeru ni nobenih 

zunanjih vzvodov pristranosti 

izbora

• Razmišljanje nasprotnih dejstev 

lahko uporabimo, da razumemo 

učinke spreminjajočih se valov 

skozi preučevani sistem

• Na primeru lahko tudi vidimo, 

katere spremenljivke lahko 

izkrivijo (vplivajo na) naša 

sklepanja iz nasprotnih dejstev

Haluge

Nevretenčarji

Valovanja

Druge morske alge



Randomizirani vzorčni dizajn

Poskus repliciranja eksperimentov 

Odpraviti pristranost izbora preko randomiziranja lokacij/mest



Randomizirani vzorčni dizajn

Poskus repliciranja eksperimentov 

Odpraviti pristranost izbora preko randomiziranja lokacij/mest



Stratificirani vzorčni dizajn

Poskus repliciranja faktorskih eksperimentov

Odpraviti pristranost izbora preko povprečenja lokacij/mest



Stratificirani randomizirani vzorčni dizajn (SRD)

Naključno izberemo položaj glede na višino

Sprehod skozi naklon/gradient dolžine



Številne oblike SRD

Strata 1

Strata 2

Strata 3



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Kot osnovo ocenjevanja vzročnih učinkov bomo uporabili 

vzročni model Donalda B. Rubina (1974 – osnove 

temeljijo na magistrski tezi Jerzyja Neymana iz 1923, ime 

pa je dal Paul W. Holland v članku iz 1986) oziroma 

pristop potencialnih izidov (potential outcomes)

• Ključne točke:

- Vzročnost je vezana na dejanje (intervencijo/tretma)

- Vzročni učinek ocenjujemo kot primerjavo potencialnih 

rezultatov/izidov

- Modeliranje mehanizma dodelitve tretmaja

• Kakšen je učinek tretmaja na izid?

• Kako bi se izid razlikoval, če bi prejeli „nasprotni“ tretma?



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Primeri vzročnih vprašanj:

- Kakšen je učinek študija na rezultate izpitov?

- Ali pošiljanje sporočil med vožnjo povzroča nesreče?

- Ali vam jutranja vadba daje več energije čez dan?

- Se učenci bolje učijo v manjših razredih?

- Je do razmerja prišlo, ker je bil vpleten alkohol?



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Ključno vprašanje: kaj bi se zgodilo v primeru nasprotne 

situacije?

• Potencialni izid je vrednost spremenljivke izida (angl. 

outcome) za dano vrednost tretmaja

• Spremenljivka rezultata: Y

• Y (tretma): rezultat/izid tretmaja

• Y (kontrolna skupina): rezultat/izid v kontrolni skupini brez 

tretmaja

• Vzročni učinek je primerjava potencialnega izida skupine s 

tretmajem s potencialnim izidom v kontrolni skupini

• Za izračun učinka največkrat upoštevamo osnovno enačbo:

• Vzročni učinek = Y (tretma) – Y (kontrolna skupina)



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Za opredelitev vzročnega učinka: primerjajte potencialne 

izide za posamezno statistično enoto

• Vendar pa lahko v resnici vidimo samo en potencialni izid 

za vsako enoto

• Za oceno vzročnega učinka bomo morali upoštevati več 

enot, nekatere, ki so bile izpostavljene tretmaju, nekatere 

pa v kontrolni skupini.

• Treba je primerjati podobne enote, nekatere izpostavljene 

aktivnemu tretmaju, nekatere pa v kontrolni skupini

• To so lahko iste enote v različnih časovnih točkah ali 

različne enote v istem časovnem trenutku



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Povprečni učinek tretmaja v populaciji (PATE):

𝜏𝑃 = 𝔼[𝑌𝑖 1 − 𝑌𝑖 0 ]

• Povprečni učinek tretmaja na vzorcu (FATE):

𝜏𝐹𝑆 = 

𝑖=1

𝑁

𝑌𝑖 1 − 𝑌𝑖 0

• Ključna predpostavka – Stable Unit Treatment Value Assumption (SUTVA): za vsako 

enoto imajo vsi tretmaji enake možne vrednosti; tretma ene enote nima vpliva na 

tretma druge enote (če je to kršeno: treatment effects with network interference).

• Če imamo opravka z opazovalnimi študijami, je izziv, da so mehanizmi določanja 

tretmaja neznani, zato se lahko posamezniki v različnih skupinah (tretma in 

kontrolna skupina) razlikujejo v pomembnih neopazovanih značilnostih. Zato 

navadno potrebujemo še izpolnjeni predpostavki »uncounfoundedness« (da v 

modelu ni spremenljivk, ki pomembno vplivajo na rezultate, v model pa niso 

vključene) ter »pozitivnost« (verjetnost vsake enote, da je vključena bodisi v tretma 

ali kontrolno skupino je večja od 0 in manjša od 1).



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Stopnja nagnjenja (angl. propensity score) je definirana kot pogojna verjetnost tretmaja glede 

na dane kontrolne spremenljivke:

𝑒 𝑥 = Pr(𝑊 = 1|𝑋)

• Zelo pogosto so v uporabi »utežene« cenilke vzročnih učinkov, ki uravnotežijo učinke v 

posameznih vzročnih skupinah. Primeri so Inverse Propensity Weighting (IPW), dvojno-

robustna/augmented IPW (AIPW), Horvitz-Thompson ter Hajekova cenilka.

Ƹ𝜏𝐼𝑃𝑊 = Ƹ𝜏𝐼𝑃𝑊,1 − Ƹ𝜏𝐼𝑃𝑊,0 =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁
𝑍𝑖𝑌𝑖

𝑜𝑏𝑠

Ƹ𝑒 𝑋𝑖
−

1

𝑁


𝑖=1

𝑁
(1 − 𝑍𝑖)𝑌𝑖

𝑜𝑏𝑠

1 − Ƹ𝑒 𝑋𝑖

Ƹ𝜏𝐷𝑅 = Ƹ𝜏𝐷𝑅,1 − Ƹ𝜏𝐷𝑅,0 =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

[ Ƹ𝜇1 𝑋𝑖 − Ƹ𝜇0 𝑋𝑖 ] +
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

[𝑍𝑖

𝑌𝑖
𝑜𝑏𝑠 − Ƹ𝜇1 𝑋𝑖

Ƹ𝑒 𝑋𝑖
− (1 − 𝑍𝑖)

𝑌𝑖
𝑜𝑏𝑠 − Ƹ𝜇0 𝑋𝑖

1 − Ƹ𝑒 𝑋𝑖
]

𝜋𝑘 =
𝑛𝑥𝑘

σ𝑖=1
𝑁 𝑥𝑖

Ƹ𝜏𝐻𝑇 = 

𝑘∈𝑠

Τ𝑦𝑘 𝜋𝑘

Ƹ𝜏𝐻𝑎𝑗𝑒𝑘 = 𝑁
σ𝑘∈𝑠 Τ𝑦𝑘 𝜋𝑘

σ𝑘∈𝑠 Τ1 𝜋𝑘



Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov

• Pri pristopih instrumentalnih spremenljivk, kot sta Local Average 

Treatment Effects (LATE) in splošnejši IV pristopi, modeliramo tudi 

dejansko prejemanje tretmaja.

• Vsaka enota je povezana z dvema potencialnima izidoma glede na 

prejeti tretma, 𝑊𝑖(0)  in 𝑊𝑖(1) . Enote lahko sedaj razdelimo v 

podskupine na strinjajoče (compliers), nikoli pristajajoče 

(nevertakers), odklonilne (defiers) ter vedno pristajajoče 

(alwaystakers). Formalneje lahko zapišemo kot spodaj:

𝐶𝑖 =

Nevertakers nt  𝑊𝑖 0 = 0, 𝑊𝑖 1 = 0

Compliers 𝑊𝑖 0 = 0, 𝑊𝑖 1 = 1

Defiers 𝑊𝑖 0 = 1, 𝑊𝑖 1 = 0

Alwaystakers 𝑊𝑖 0 = 1, 𝑊𝑖 1 = 1



Osnove grafičnih modelov

• Naj bo naključni vektor 𝑋[𝑝] = (𝑋1, … , 𝑋𝑝). Linearni sistem strukturnih enačb potem sestoji iz enačb oblike:

𝑋𝑖 = 𝛽0𝑖 + 

𝑗∈𝑝𝑎(𝑋𝑖)

𝛽𝑗𝑖𝑋𝑗 + 𝜖𝑖 ,  𝑖 = 1,2, … , 𝑝

• kjer 𝑝𝑎(𝑋𝑖) označuje nabor spremenljivk, ki so očetje (neposredni predhodniki) 𝑋𝑖 , 𝜖1, … , 𝜖𝑝 pa so vzajemno 

neodvisne slučajne napake s pričakovano vrednostjo 0, 𝛽𝑗𝑖 pa označujejo vzročne učinke spremenljivke 𝑋𝑗 na 

𝑋𝑖 .

• Kovarianco med posameznima spremenljivkama lahko zapišemo kot:

𝐶𝑜𝑣 𝑋𝑖 , 𝑋𝑗 = 

𝑑0,…,𝑑𝑚 ∈𝐷(𝑖,𝑗)

ෑ

𝑘=1

𝑚

𝛽𝑑𝑘−1𝑑𝑘

• kjer je 𝐷(𝑖, 𝑗) nabor 𝑑-povezanih poti med 𝑖 in 𝑗.

• Prav tako lahko zapišemo vzročni učinek 𝑋𝑖 na 𝑋𝑗 kot:

𝑐 𝑋𝑖 → 𝑋𝑗 = 

𝑑0,…,𝑑𝑚 ∈𝐺(𝑖,𝑗)

ෑ

𝑘=1

𝑚

𝛽𝑑𝑘−1𝑑𝑘

• kjer je 𝐺(𝑖, 𝑗) nabor usmerjenih poti med 𝑖 in 𝑗.

• Korelacija med 𝑋𝑖 in 𝑋𝑗 pomeni vzročno povezavo le če velja 𝐷 𝑖, 𝑗 = 𝐺(𝑖, 𝑗), t.j. če so vse 𝑑-povezane poti 

med 𝑖 in 𝑗 tudi usmerjene poti.



Osnove grafičnih modelov



Nekatere najbolj znane metode –  

pristopi instrumentalnih spremenljivk



Nekatere najbolj znane metode –  

metode regresijske prekinitve



Nekatere najbolj znane metode –  

pristopi razlike-v-razlikah



Nekatere najbolj znane metode –  

metode sintetičnih kontrol



Nekatere najbolj znane metode –  

vzročna analiza posredovanosti



Nekatere najbolj znane metode –  

Bayesova omrežja



Nekatere najbolj znane metode –  

pristopi večkrakih banditov in adaptivni vzročni dizajni



Nekatere najbolj znane metode –  

vzročni naključni gozdovi



Nekatere najbolj znane metode –  

Bayesova aditivna regresijska drevesa (BART)



Nekateri sodobnejši trendi razvoja

• Razvoj grafičnih modelov vzročnosti



Nekateri sodobnejši trendi razvoja

• Vzročnost v strojnem učenju in podatkovni znanosti: causal AI



Nekateri sodobnejši trendi razvoja

• Pomen Bayesovih pristopov v analizi vzročnosti



Nekateri sodobnejši trendi razvoja

• Vzročnost za visokodimenzionalne podatke



Nekateri sodobnejši trendi razvoja

• Vzročnost za podatke časovnih vrst



Sklep

• Področje vzročnega sklepanja je še mlado in dokaj neraziskano področje, 

posebej v matematičnem smislu

• Napovedi so, da bo tvorilo enega ključnih ogrodij eksplozivnega razvoja 

umetne inteligence oziroma „dobe AI“, v kateri naj bi se po nekaterih 

trenutnih izjavah že nahajali z razvojem velikih jezikovnih modelov 

(ChatGPT) – data science!

• Trenutno je razpeto med dva med seboj rivalska pristopa – potential 

outcome ter directed acyclic graphs (alternativi temu: Philip Dawid; T. 

Richardson in J. Robins: Single World Intervention Graphs/SWIG)

• Različni pogledi v statistiki in ekonometriji; povezave z verjetnostjo

• Trenuten razvoj grafičnih modelov, ki so v ospredju raziskovanj (npr. 

MPDAG, CPDAG, PAG, MAG)

• Trenutno osrednje teme pristopa potencialnih izidov: multivalued 

treatments; metode sintetičnih kontrol; povezave z Bayesovimi pristopi in 

strojnim učenjem (heterogenost tretmajev in drugačni načrti/dizajni 

vzročnih študij)

• Področje, ki obeta velikanski razvoj v prihodnjih letih!



NAJLEPŠA HVALA ZA POSLUŠANJE 

(IN VPRAŠANJA)!

srakara@ier.si

mailto:miroslav.verbic@ef.uni-lj.si

	Diapozitiv 1: Metode ocenjevanja vzročnih učinkov ukrepov (causal inference) 
	Diapozitiv 2: Načrt predstavitve
	Diapozitiv 3: Uvod v vzročnost
	Diapozitiv 4: O korelaciji, regresiji in vzročnosti
	Diapozitiv 5: O korelaciji, regresiji in vzročnosti
	Diapozitiv 6: O korelaciji, regresiji in vzročnosti
	Diapozitiv 7: O korelaciji, regresiji in vzročnosti
	Diapozitiv 8: O korelaciji, regresiji in vzročnosti
	Diapozitiv 9: Osnove vzročnosti
	Diapozitiv 10: Kaj želimo oceniti?
	Diapozitiv 11: Dejanski „svet“
	Diapozitiv 12: Zakaj zna biti ocenjevanje zapleteno?
	Diapozitiv 13: Denimo, da nas zanima spodnje
	Diapozitiv 14: Opraviti pa imamo s spodnjim vzročnim diagramom
	Diapozitiv 15: Naš cilj je razmišljanje „nasprotnih dejstev“: Kaj bi se zgodilo, če ... za celotno preučevano okolje!
	Diapozitiv 16: Preprosto razmišljanje v bistvu razumevanja vzročnosti
	Diapozitiv 17: Povprečni učinki tretmaja so več kot opažene „razlike“
	Diapozitiv 18: Povprečni vzročni učinek: razlika med dejansko resničnostjo in potencialnim izidom
	Diapozitiv 19: Pristranost izbora: razlika med potencialnim izidom in dejansko resničnostjo
	Diapozitiv 20: Pristranost izbora: razlika med potencialnim izidom in dejansko resničnostjo
	Diapozitiv 21: Povprečni učinki tretmaja so več kot opažene „razlike“
	Diapozitiv 22: DAG-i nam pomagajo pogledati možne vire pristranosti v vzorčenju
	Diapozitiv 23: DAG-i nam pokažejo možna odprta „zadnja vrata“ do pristranosti izbora
	Diapozitiv 24: DAG-i + Nasprotna dejstva=Jasno sklepanje
	Diapozitiv 25: Randomizirani vzorčni dizajn
	Diapozitiv 26: Randomizirani vzorčni dizajn
	Diapozitiv 27: Stratificirani vzorčni dizajn
	Diapozitiv 28: Stratificirani randomizirani vzorčni dizajn (SRD)
	Diapozitiv 29: Številne oblike SRD
	Diapozitiv 30: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 31: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 32: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 33: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 34: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 35: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 36: Rubinov vzročni model – pristop potencialnih izidov
	Diapozitiv 37: Osnove grafičnih modelov
	Diapozitiv 38: Osnove grafičnih modelov
	Diapozitiv 39: Nekatere najbolj znane metode –   pristopi instrumentalnih spremenljivk
	Diapozitiv 40: Nekatere najbolj znane metode –   metode regresijske prekinitve
	Diapozitiv 41: Nekatere najbolj znane metode –   pristopi razlike-v-razlikah
	Diapozitiv 42: Nekatere najbolj znane metode –   metode sintetičnih kontrol
	Diapozitiv 43: Nekatere najbolj znane metode –   vzročna analiza posredovanosti
	Diapozitiv 44: Nekatere najbolj znane metode –   Bayesova omrežja
	Diapozitiv 45: Nekatere najbolj znane metode –   pristopi večkrakih banditov in adaptivni vzročni dizajni
	Diapozitiv 46: Nekatere najbolj znane metode –   vzročni naključni gozdovi
	Diapozitiv 47: Nekatere najbolj znane metode –   Bayesova aditivna regresijska drevesa (BART)
	Diapozitiv 48: Nekateri sodobnejši trendi razvoja
	Diapozitiv 49: Nekateri sodobnejši trendi razvoja
	Diapozitiv 50: Nekateri sodobnejši trendi razvoja
	Diapozitiv 51: Nekateri sodobnejši trendi razvoja
	Diapozitiv 52: Nekateri sodobnejši trendi razvoja
	Diapozitiv 53: Sklep
	Diapozitiv 54

