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Streszczenie

Celem badan podstawowych jest udzielenie odpowiedzi na pytania przyczynowe. Na ogot
tylko jeden etap tego procesu, tj. analiza statystyczna, przebiega czeéciowo formalnie i we-
dlug jasno okreslonych regul, natomiast analiza relacji przyczynowych bywa niejawna
i podatna na trudne do wykrycia bledy. Wprowadzenie ma pokazaé psychologom, ze korzy-
stajac ze wspolczesnej formalnej teorii wnioskowania przyczynowego, mozna i warto robié¢
to inaczej. W tej cze$ci omawiam nieoczywisty status i role zatozen przyczynowych i sta-
tystycznych we wnioskowaniu przyczynowym. Po przeanalizowaniu ogdlnego schematu
wnioskowania o wplywie na podstawie zalozen przyczynowych, statystycznych, i wynikéw
badania, objaéniam w zarysie i ze wspélczesnej perspektywy granice uzytecznoéci regresji
liniowej, a nastepnie wprowadzam od podstaw cze$¢ formalnej teorii wnioskowania przy-
czynowego oparta na grafach. Korzystajac z tych narzedzi, analizuje wyniki eksperymen-
tu dotyczacego przeszukiwania pamigci krétkoterminowej i omawiam poprawki tylnych
drzwi i przednich drzwi. Zeby przedstawi¢ we wzglednie przystepny sposéb, nie uprasz-
czajac jej przy tym nadmiernie, matematyczna, cze$é teorii, ilustruje jej sens za pomoca
symulacji napisanych w coraz czeéciej uzywanym przez psychologéw jezyku R.

Stowa kluczowe: przyczynowo$¢, wnioskowanie przyczynowe, rachunek przyczynowy, me-
todologia badan, metateoria, wnioskowanie statystyczne, wnioskowanie bayesowskie

Gléwnym celem tego wprowadzenia jest przekonanie prowadzacych bada-
nia naukowe psychologéw, ze formalnej teorii wnioskowania przyczynowego nie
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wypada lekcewazy¢, poniewaz jej twierdzenia, wynikajace dedukcyjnie z aksjo-
matéw wyrazajacych elementarne intuicje na temat przyczynowoéci, maja donio-
ste znaczenie dla calego obszaru metodologii badan psychologicznych.

Staratem sie zminimalizowaé ewentualny opor Czytelnika przed matematy-
ka. Nie moge jej jednak unikaé, bo teoria wnioskowania przyczynowego to teoria
matematyczna, co z koniecznoS$ci sprawia, ze poziom trudno$ci jest zréznicowa-
ny. Moje doS§wiadczenia w uczeniu podstaw tej teorii wskazuja na dydaktyczna
uzytecznoéé symulacji komputerowych. Wspélczeénie wielu psychologéw potrafi
takie symulacje tworzy¢ 1 modyfikowaé, a utatwiaja one oswojenie sie z podsta-
wowymi zagadnieniami, zanim opanuje sie definicje terminéw technicznych, co
nie dzieje sie szybko. Czytelnikowi, ktory nie jest przyzwyczajony do operowania
wyrazeniami oznaczajacymi rozklady prawdopodobienstwa, powinno by¢ dzieki
temu tatwiej zrozumieé cze$¢ matematyczna, a dzieki temu zmierzyc¢ sie z litera-
tura przedmiotu, w ktorej takich wyrazen nie brakuje.

Postuguje sie tutaj przyczynowym modelem strukturalnym Pearla (ang. Struc-
tural Causal Model, SCM, Pearl, 2000; Pearl 1 in., 2016; Pearl 1 Mackenzie, 2021)
1 opartym na nim rachunkiem przyczynowym albo interwencyjnym (ang. do-calcu-
lus). Nie omawiam najwazniejszej alternatywnej teorii o podobnym statusie, tj. teo-
rii wynikow potencjalnych Neymana-Rubina (Rubin, 2005), poniewaz wiemy juz,
ze aksjomaty jednej teorii wynikaja z aksjomatéw drugiej i1 vice versa (Galles 1 Pe-
arl, 1998), przy czym teoria Pearla jest od pewnego czasu intensywniej rozwijana,
a dzieki zastosowaniu graféw 1 temu, ze nie wszystko musi by¢ w niej zdefiniowane
w kategoriach kontrfaktycznych, nadaje sie bardziej do zastosowan w psychologii.

Sposéb, w jaki objaéniam te teorie, rézni sie od tego, jak jest ona przed-
stawiana w popularnonaukowych Przyczynach i skutkach (Pearl 1 Mackenzie,
2021), w Causal inference in statistics: A primer (Pearl 1 in., 2016), ktory jest
juz pelnowarto$ciowym podrecznikiem dla poczatkujacych lub érednio zaawan-
sowanych czy w wymagajacym Causality (Pearl, 2000). Staram sie konsekwent-
nie stosowac ,,mozliwoéciowa” interpretacje jakosciowych relacji przyczynowych,
podkres§lam wage nietestowalnosci niektorych zalozen przyczynowych, sporo
miejsca poswiecam zalozeniom i1 metodom statystycznym, oraz omawiam przy-
ktady badan psychologicznych, w tym jeden szczegétowo. Odnosze sie przy okazji
do dwéch najpopularniejszych polskich podrecznikéow do statystyki 1 metodologii
badan skierowanych do psychologéw. Zeby zmniejszyé ryzyko wystapienia nie-
porozumien, liberalnie korzystam z akcentowania waznych fragmentéw pismem
pochytym. Mam nadzieje, ze dzieki temu to wprowadzenie bedzie dopasowane do
potrzeb odbiorcy.

»~Korelacja to nie zwigzek przyczynowy”

Rozwazmy na poczatek korelacje miedzy dochodami rocznymai (X) i zadowole-
niem z zycia (Y). W przeciwienstwie do deklarowanego zadowolenia z zycia zado-
wolenie z zycia nie jest co prawda obserwowalne, ale dla uproszczenia pomine na
razie wynikajace stad komplikacje.
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Od nietrywialnych sadéw empirycznych, bedacych elementami rozumowan czy
teorii naukowych, nie mozemy wymagacé, zeby byly z pewnoécia prawdziwe, ponie-
waz sady empiryczne to nie twierdzenia matematyczne. Mozemy 1 powinni$my za to
wymagac, zeby takie sady byly w jakim§ stopniu empirycznie i teoretycznie uzasad-
nione. Wnioskowanie o wplywie w okreslonym kierunku na podstawie samej kore-
lacji jest calkowicie nieuzasadnione, nic wiec dziwnego, ze w powszechnej opinii ba-
daczy ten blad jest powazny 1 elementarny. Blizsza analiza pokazuje jednak, ze nie
jest weale oczywiste, kiedy 1 w jakim doktadnie sensie korelacja nie oznacza wplywu.

W omawianym przykladzie mamy dwa rodzaje zalozen, te dotyczace planu
badawczego:

1.1 Zmienna X jest obserwowana.

1.2 Zmienna Y jest obserwowana.

1 te dotyczace analizy statystycznej 1 jej wynikéw:

1.3 Zmienne X 1 Y sa dodatnio skorelowane.
Mamy tez ewentualny wniosek:

1.4 X wpltywa na Y.

Na mocy samych przestanek 1.1-1.3 wniosek 1.4, ze X wplywa na Y, nie jest
uzasadniony, co nie znaczy, ze nie jest prawdziwy. Wykryta zalezno$¢ statystyczna
(tutaj korelacja) moze wynikac cze$ciowo lub catkowicie z wplywu jakie§ zmienne;j
na X 1Y lub z wptywu Y na X, a zatozenia 1.1-1.3 nie wykluczaja tych mozliwo-
§ci. Gdyby dodaé, niezalezne od wynikéw badania, teoretyczne lub empiryczne
argumenty uzasadniajace wniosek koncowy, bytby on uzasadniony ze wzgledu na
te argumenty, ale nadal nie bylby w ogdle uzasadniony jako wniosek z badania.
7 perspektywy krytycznego odbiorcy taki wniosek jako wniosek z badania bylby
zatem wyssany z palca.

Wnioskowanie statystyczne to stosowany rachunek prawdopodobienstwa,
a ten jest teorig rozkladow, czyli, w interpretacji czestoéciowe], teoriq relatyw-
nych czesto$ci wystepowania réznych mozliwych zdarzen, gdy proces generujacy
dane jest ustalony. Kiedy méwimy o wplywie, z koniecznoéci rozwazamy jednak,
w ramach tego samego modelu, rézne mozliwe procesy generujqce dane, a nie tyl-
ko czestosci réznych zdarzen. Aby wniosek przyczynowy nie byt wyssany z palca,
musimy wiec dodaé zalozenia pozastatystyczne.

Ze wzgledu na wnioskowanie o relacjach przyczynowych w tym wypadku
wazne jest, ze zmienna X jest obserwowana, ale nie przypisywana losowo, jednak
w jezyku statystyki tej wlasnoSci nie da sie wyrazi¢, poniewaz sama ta wlasnoéé
nie ma nic wspoélnego z tym, jak czesto wystepuja rézne mozliwe wartosci X. Za-
lozenia na temat wlasno$ci planu badawczego sa z kolel wazne, tylko jezeli po-
zwalaja wykluczy¢ alternatywne wyjasnienia przyczynowe korelacji. Minimalna
poprawna logicznie wersja rozwazanego rozumowania musi wiec wygladac tak:

2.1Y nie wplywa na X.

2.2 X 1Y nie maja wspdélnych przyczyn.

2.3 X 1Y sa skorelowane.

Wobec tego:

2.4 X wptywa na Y.

Zalozenie 2.3 jest tutaj jedynym zatozeniem (a takze wnioskiem z danych
1 pominietych zalozen) statystycznym, a zalozenia 2.1-2.2 sa zalozeniami
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przyczynowymi. Zalozenia 2.1 i 2.2 beda uzasadnione m.in. wtedy, gdy zmien-
na X jest przypisywana losowo (inaczej ,,randomizowana”). Wtedy zadna zmienna
rézna od mechanizmu losowania nie moze wplywacé na X, co gwarantuje prawdzi-
wos¢ zatozen 2.11 2.2.

W rozumowaniu 2.1-2.4 korzystamy z metazatozenia, mowiacego, ze zalez-
noé¢ statystyczna, o ile nie jest btedem proby, musi mieé jakies zrédlo przyczyno-
we. W tym sensie z korelacji co prawda wynika wplyw, ale nie wiadomo, w jakim
kierunku, ani czy w jednym konkretnym kierunku. Nawet gdy obserwowana ko-
relacja jest artefaktem, ten artefakt tez musi wynikaé z przyczynowej struktury
procesu generujacego dane. Dlatego w minimalnej poprawnej wersji rozumowania
prowadzacego do wniosku o wplywie nie pojawia sie, nieodgrywajace waznej roli,
zalozenie, ze X moze wptywaé na Y. Takie niby-zatozenie mogloby zwiekszy¢ czy-
telno$¢ rozumowania, ale bytoby zbedne, poniewaz ,,moze wplywaé” oznacza tutaj,
ze moze, ale nie musi, albo ze nie wiadomo, czy wpltywa, czy nie.

Metazatozenie o braku przypadkowych zaleznoSci statystycznych w popula-
¢ji mozna zastapié stabsza wersja typu ,,zaleznoé¢ statystyczna w populacji moze
wynikaé albo z relacji przyczynowych miedzy zmiennymi, albo moze by¢ przypad-
kowa”2. W praktyce nie ma to znaczenia, poniewaz o ewentualnych zalezno$ciach
przypadkowych nigdy nie mozemy wiedzie¢ na pewno, ze sa (w tym znaczeniu)
przypadkowe.

Wyobrazmy sobie teraz, ze zmienna X byta randomizowana. Wtedy zatozenia
o braku wptywu Y na X 1 o braku wspdlnych przyczyn bytyby uzasadnione na mocy
zalozenia o randomizacji, czyli na podstawie znanej wtasnoéci planu badawczego.
Jednoczeénie zadne z uzasadnionych w takim wypadku zalozen przyczynowych
o braku wptywu nie byloby wtedy testowalne. Juz na tym prostym przykladzie
widzimy wiec, ze model przyczynowy moze by¢ zarazem uzasadniony, uzyteczny
1 nietestowalny na podstawie danych pochodzacych z badania, ktérego dotyczy.

Kilka uwag na temat regresji liniowej

Jednym z celéw, ktéry przySwiecal mi podczas pisania tej czeéci, byto rozwia-
nie pewnych watpliwosci, ktére Czytelnik — jezeli uczyl sie ze Statystycznego dro-
gowskazu (Bedynska 11in., 2012) czy Metodologii badar psychologicznych (Brzezin-
ski, 2022) — moze mie¢ na temat modeli statystycznych stosowanych w psychologii.
Poniewaz w rozwazanym rozumowaniu byta mowa o korelacji, wniosek wymagat
zastosowania regresji liniowej, czyli modelu statystycznego o postaci ogdlne;j:

2 Definicja zalezno$ci statystycznej nie wymaga, aby ta wynikala z jakiejkolwiek
relacji przyczynowej. Zaleznoéé statystyczna moze wiec byé przypadkowa przynajmniej
w dwdch znaczeniach: z powodu btedu préby moze sie tylko wydawad, ze zalezno$é istnieje
albo zalezno§¢é moze faktycznie wystepowaé, ale z powodu przypadkowej synchronizacji,
albo dlatego, ze populacja jest skoniczona 1 tak sie przypadkiem sklada, ze wartoéci pewne;j
zmiennej nie maja takiego samego rozkladu dla kazdej wartosci jakiej$ innej zmiennej lub
zmiennych.
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Y=apg+a1 X1+ +apnXnt+e

gdzie Y to zmienna zalezna, X; to predyktory albo zmienne niezalezne, a;to wspot-
czynniki regresji, a € to bledy regresji o rozkladzie normalnym, ktéry ma $rednia 0
1 odchylenie standardowe o. Greckie litery oznaczaja tutaj wolne parametry, czyli
nieznane na og6t wielkosci, ktére szacujemy na podstawie danych. Wyrazenie po
prawej stronie, z wylaczeniem e, to cze$é systematyczna, ktéra opisuje wartosé
oczekiwang (inaczej $rednia) rozktadu Y ze wzgledu na predyktory.

Postuguje sie tutaj wspoélczesng terminologia, zgodnie z ktéra model regresji,
niekoniecznie liniowej, to dowolny model statystyczny rozkiadu warunkowego.
W tym wypadku jest to model rozkladu zmiennej Y, zdefiniowanego jako funkcja
zmiennych X;, traktowanych jako znane wielkos§ci state. Taki rozklad zapisujemy
w skrocie jako p(Y |X1,...Xn). Modele analizy wariancji® sa wiec réwniez modela-
mi regresji, poniewaz opisuja rozktad warunkowy zmiennej zaleznej jako funkcje
czynnikow.

Korelacja, o ktorej byla mowa w analizowanym wczes$niej rozumowaniu, jest
réwna nachyleniu linii regresji, jezeli (jedyny) predyktor i zmienna zalezna maja,
odchylenie standardowe 1, co mozna tatwo zagwarantowacé, dzielac te dwie zmien-
ne przez ich wlasne odchylenia standardowe. Jezeli odejmiemy od obserwowanych
wartosci Y liczby, ktore wynikajg z samej cze$ci systematycznej dopasowanego
do danych modelu, uzyskamy reszty, ktére beda przypominac btedy regresji, ale
poniewaz model jest tylko dopasowany, nie beda z nimi tozsame.

Whbrew temu, co zdaja sie sugerowaé autorzy dwoch wymienionych podrecz-
nikéw, ta regresja jest liniowa nie dlatego, ze moze opisaé tylko linie proste lub
plaszczyzny, ale dlatego, ze jest liniowa w parametrach. Na przyklad, model
Y = X“ + € jest nieliniowy (w parametrach), ale Y = a sin?(X) + ¢, gdzie sin?(X)
to catkiem zwyczajny predyktor, tyle ze przeksztalcony, to model krzywoliniowy
(ze wzgledu na X), ktory jest réwniez modelem liniowym (w parametrach), ponie-
waz oznaczajac sin?(X) przez Z, mozemy go zapisac jako Y = ag + a1Z1 + €, spel-
niajac w ten sposdb wymagania definicji regresji liniowej.

W badaniach psychologicznych regresja liniowa nigdy nie jest modelem
prawdziwym, bo nie moze by¢. Zmienne obserwowalne, ktorymi postugujemy sie
w psychologii, sa zwykle dyskretne i1 obustronnie ograniczone, a jezeli sg ciagte, to
sa przynajmniej jednostronnie ograniczone, np. czas reakcji jest zawsze dodatni.
Btedy regresji nie moga wiec mie¢ rozktadu normalnego, bo ten jest ciagly i nie
ma granic. Zadne przeksztalcenie nie zagwarantuje przy tym, ze rozktad ble-
déw stanie sie normalny. Zeby takie przeksztalcenie byto znane, rozklad réwniez
musiatby by¢ znany, a o rozktadach zmiennych ciagltych badanych w psychologii
wiemy niewiele. Dlatego zalecane w wymienionych podrecznikach testowanie od-
stepstw od normalno$ci rozkladu reszt, poniewaz w dodatku nie nadaje sie nawet

3 O modelach analizy wariancji Brzezinski (2022) twierdzi, ze te nadaja sie do analizy
wynikéw badan eksperymentalnych, natomiast modele regresji nadaja sie jego zdaniem
do analizy wynikéw badan obserwacyjnych, ktére nazywa badaniami ,,odpowiadajacymi
modelowi korelacyjnemu”.
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dobrze do ustalania, czy lub w jakim stopniu te odstepstwa wymagaja zastoso-
wania metod alternatywnych, nie ma za wiele sensu. Mozna sie o tym dowiedzieé
m.in. z podrecznikéw do wspéblczesnych metod odpornych albo odpornosciowych
(np. Wilcox, 2011), czyli metod wnioskowania w warunkach, w ktorych zalozenia
modelu statystycznego moga nie by¢ spelnione. Metody odporne sa wspélczesnymi
alternatywami dla zalecanych przez autoréw dwoch wymienionych podrecznikéw
klasycznych, nie opartych na teorii odpornoéci, metod nieparametrycznych.

Oszacowania punktowe wspélczynnikéw regresji uzyskujemy czesto metoda
najmniejszych kwadratéw (MNK). Co bedzie wazne w dalszej czeSci, oszacowania
MNK majq deskryptywny sens réwniez wtedy, gdy zatozenia regresji liniowej nie
sq spetnione. Ta uniwersalna deskryptywna uzyteczno$¢ wynika z tego, ze uzyska-
ne metoda MNK wspélczynniki regresji zawsze odpowiadaja, projekcji ortogonalnej
wektora zmiennej zaleznej na ptaszczyzne liniowa rozpinana przez wektory predyk-
toréw?. Dlatego oszacowanie MNK z préby np. punktu przeciecia (inaczej wyrazu
wolnego) 1 nachylenia jest nieobcigzonym oszacowaniem takiej linii prostej, kiora
minimalizuje $redni kwadrat bledu. Jest tak niezaleznie od tego, czy rozktad btedéw
jest normalny 1 ma jednorodna wariancje (w psychologii nigdy nie jest 1 prawie nigdy
nie moze miec), albo od tego, czy dane sa niezalezne ze wzgledu na model (zwykle
nie mozna by¢ tego pewnym, zob. np. Greenland, 2022), albo od tego, czy prawdziwa
zalezno$¢ daje sie najlepiej opisaé¢ rownaniem liniowym (prawie na pewno nie), czy
moze raczej liniowe (w parametrach) efekty istniejq tylko ,wirtualnie” jako ,trendy”.
Zawsze mozna wiec powiedzied, ze korelacja wyraza stopien liniowej wspbélzmienno-
$ci, chociaz nie zawsze mozna powiedzieé, ze korelacja wyraza stopien wspélzmien-
nosci. Podobnie érednia z préby jest zawsze nieobciazonym oszacowaniem S$redniej
rozkladu, z ktérego préba pochodzi, co wynika z liniowoSci operatora warto$ci ocze-
kiwanej. Brak obcigzenia to wlasno§é polegajaca na tym, ze w hipotetycznym nie-
skonczonym ciagu replikacji tego samego do$wiadczenia oszacowanie jest Srednio
réwne temu, co szacuje, czyli w pewnym sensie szacuje to, o powinno.

7Z centralnego twierdzenia granicznego wynika, ze w szerokim zakresie sy-
tuacji, rozklad wazonej sumy zmiennych losowych o niekoniecznie takich samych
rozktadach bedzie sie zblizal do rozkladu normalnego wraz ze wzrostem liczby
sumowanych zmiennych. Oszacowania MNK wspoétczynnikéw regresji liniowej
sa wazonymi sumami zmiennych losowych, a wiec niezaleznie od prawdziwo-
éci modelu oszacowania przedziatowe (przedzialy ufnoéci) 1 odpowiadajace tym
przedziatom poziomy istotno$ci beda czesto w najgorszym razie bardziej kon-
serwatywne (szerokie), niz byloby to osiggalne za pomoca innych metod. Ponie-
waz w psychologii prawie zawsze z gory wiadomo, ze model statystyczny nie jest
prawdziwy, oszacowania przedziatowe i tak mozna interpretowac tylko jako przy-
blizone miary niepewno$ci dotyczace wlasno$ci uproszczonego opisu rozktadu®.

40 ile za predyktor uznamy réwniez wektor ztozony z samych jedynek, odpowiada-
jacy wyrazowi wolnemu, gdy taki wystepuje. Znakomite wprowadzenie do geometrycznie
rozumianych modeli liniowych znajdzie Czytelnik u Saville’a i Wooda (2012).

5 Drugie wydanie podrecznika Statistical rethinking, dotyczacego jednoczeénie wnio-
skowania bayesowskiego 1 przyczynowego, jest znakomitym przyktadem konsekwentnego
stosowania tego sposobu myslenia o modelach statystycznych (McElreath, 2020).
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W przeciwienstwie do, czesto katastrofalnych, konsekwencji blednych zalozen
przyczynowych, tego rodzaju problemy mozna jednak minimalizowaé, zwieksza-
jac wielko$¢ préby albo zmieniajac metode analizy.

Jednym z waznych powoddéw, dla ktérych nalezy sie przejmowaé stopniem
i charakterem odstepstw od zatozen modelu statystycznego, a nie tym, czy te zalo-
zenia sa spelnione, bo na ogél nie moga by¢, a nawet, gdyby byty 1 tak nie mozna
sie upewnié, ze sa spelnione, jest efektywnosé estymatora. To jest stopien, w jakim
oszacowania punktowe sa przecietnie rozrzucone (niekoniecznie wokot wartosci
prawdziwych!) w hipotetycznych replikacjach tego samego doéwiadczenia. Chcemy,
zeby oszacowania punktowe byly przecietnie jak najmniej rozrzucone, w dodatku
wokot wartoéci prawdziwych (czyli warto$ci odpowiadajacych uproszczonemu, ale
dobrze zdefiniowanemu opisowi rozktadu albo populacji) 1 zeby zwiazana z nimi
niepewno§¢ byta mozliwie mata. Czeste wystepowanie znacznych odstepstw od za-
lozen sprawia, ze metody odporne w psychologii dziataja pod obydwoma wzgledami
lepiej niz zwykla regresja liniowa®, o ktérej wiadomo, ze jest w pewnym technicz-
nym sensie najmniej odporna (Field 1 Wilcox, 2017; Wilcox, 2011).

Dobér metody statystycznej jest zagadnieniem zlozonym i nie da sie podaé
prostego algorytmu, pozwalajacego w typowych sytuacjach wskazaé¢ najlepsze roz-
wigzanie. Dlatego Czytelnika, ktory najpewniej stosuje gléwnie regresje liniowa
lub jej uogéblnienia, byé moze pocieszy fakt, ze, zachowujac odpowiednie érodki
ostroznosci, o ktorych z braku miejsca nie moge tutaj wiecej powiedzieé, zwykle
mozna na tym modelu polegaé. W dopasowanym nieprawdziwym liniowym mode-
lu statystycznym moze bowiem nie by¢ nic bfednego w tym znaczeniu, ze mozemy
wyprowadzi¢ za jego pomoca uzasadnione 1 poprawne wnioski, o ile tylko popraw-
nie interpretujemy ten model jako cze$é metody szacowania uproszczonego opisu
rozktadu.

Dotyczy to réwniez wiekszo$ci sytuacji, w ktorych skala zmiennej zaleznej
zdawataby sie na to nie pozwalaé. W interpretacji czestoSciowej o zdarzeniach
pewnego rodzaju méwimy, ze maja rozklad, zakladajac, ze okreSlone jest, by¢
moze niejawnie, jakie$ teoretycznie powtarzalne doéwiadczenie. Gdy doswiad-
czenie jest ustalone, spelnione sa pewne warunki ogélne’, i mozliwym wynikom
przypisujemy w jaki$§ sposéb liczby, powolujemy do istnienia rozklad o dobrze
zdefiniowanej $redniej. Na przyklad, érednia z losowej préby zakodowanej jako
0 lub 1 nominalnej zmiennej pteé biologiczna jest nieobcigzonym oszacowaniem
$redniej w populacji liczb 011, gdy te sa przypisane do ptci biologicznej wszystkich
0s6b w populacji. Mimo tego, ze zmienna jest nominalna, ta érednia ma oczywista,
interpretacje jako proporcja kobiet (lub mezczyzn) w populacji. Uzywanie modelu
liniowego do opisu rozktadu zmiennej nominalnej o wiecej niz dwéch wartoéciach
jest co prawda niewygodne (mozna to zrobié, np. kodujac kazdy poziom za pomoca,
osobnej binarnej zmiennej wskaznikowej), ale takie zmienne jako zmienne zalez-
ne wystepuja w psychologii stosunkowo rzadko.

6 Dzieje sie tak jednak zwykle kosztem pewnego obcigzenia.
"Dodatem to zastrzezenie, poniewaz nie kazdy rozktad wartoéci liczbowych ma do-
brze okresélona $rednia, ten problem nie dotyczy jednak skali pomiarowe;.
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To, jak bardzo nalezy sie przejmowaé skala porzadkowa, jest do pewnego
stopnia kwestig sporng (zob. np. Liddell 1 Kruschke, 2018; Paulewicz i Blaut,
2022). Zwracam jednak uwage, ze nie da sie nawet wystowic¢ ,,problemu skali po-
rzadkowej”, nie zaktadajac istnienia dwdéch zmiennych — tej, o wartosciach ktorej
maja méwic co$ wartosci liczbowe przypisane realizacjom zmiennej porzadkowe;j
1 samej zmiennej porzadkowej, zaktadajac przy tym zwykle, ze ta pierwsza zmien-
na wplywa na te druga. Na przyktad, takie same réznice w miejscach na podium
interpretowanych jako liczby 1, 2 1 3 nie beda odpowiadaty takim samym rézni-
com w czasach ukonczenia wy$cigu, ktére sa przyczynami miejsc na podium. To
sq jednak dwie rézne zmienne; dopdki interesuje nas obserwowana zmienna po-
rzqdkowa jako taka, np. wyrazona liczba catkowita odpowiedz na skali Likerta,
a nie jej hipotetyczne nieobserwowane Zrédto, np. faktyczny stopien przekonania,
problem skali porzadkowej w ogéle sie nie pojawia, a wspélczynniki MNK regre-
sji liniowej sa nieobciazonymi oszacowaniami dobrze zdefiniowanych — chociaz
psychologicznie mniej interesujacych — iloSciowych wlasnosci uproszczonego opisu
rozktadu warunkowego takiej zmiennej.

Przyczynowy charakter symulacji komputerowych
i pojecie interwencji

Wprowadzenie do wnioskowania przyczynowego warto zaczynaé¢ od omowie-
nia symulacji komputerowych, poniewaz komputer jest urzadzeniem programo-
walnym, a programowanie polega na zmienianiu sposobu, w jaki komputer dziata.
W szczegdlnoScei, za pomocg symulacji mozna stosunkowo tatwo ilustrowacé — ale
nie dowodzié¢, bo symulacja to nie dowdd — sens 1 prawdziwosé twierdzen rachun-
ku przyczynowego.

Wykonanie ponizszego kodu napisanego w jezyku R (R Core Team, 2022)
uruchamia proces, w ktérym jedyna relacja przyczynowa miedzy X 1Y jest wplyw
X na Y. Dla uproszczenia wszystkie efekty sa liniowe, a wszystkie zmienne ,cal-
kowicie losowe” (wkrétce nazwe je inaczej) maja standardowy rozktad normalny.

set.seed(1234)
n = 10000

U X = rnorm(n)
UY = rnorm(n)
X=UX
Y=1+2=X+UY

Pierwsze dwie instrukcje przygotowuja warunki symulacji: instrukcja
set.seed(1234) ustawia tzw. ziarno losowania na wybrana arbitralnie liczbe 1234,
dzieki czemu przebieg symulacji jest powtarzalny, a n jest nazwa dla ustalonej
liczby prébek. Instrukcja rnorm(n) generuje pseudolosowe prébki ze standardo-
wego (czyli o §redniej 0 1 wariancji 1) rozkladu normalnego (rnorm to skrét od
,2random normal”).
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Znak réwnoé$ci nie oznacza tutaj rowno$ci matematycznej, tylko operacje
przypisania wartosci do zmiennej. Wykonanie tej operacji polega na tym, ze in-
terpreter jezyka R ewaluuje wyrazenie po prawej stronie, np. tekst ,,10000” w in-
strukeji n = 10000 jest interpretowany jako liczba 10000 1 powstaje reprezentacja
tej liczby w pamieci komputera, a uzyskana warto$¢ jest zapisana w zmiennej wy-
stepujacej po stronie lewej. To, co pojawia sie po prawej stronie operacji przypisa-
nia, jest wiec przyczyng stanu czy wartosci zmiennej, ktéra pojawia sie po stronie
lewej. Instrukecja U X = rnorm(n) sprawia, ze powstaje n pseudolosowych prébek
ze standardowego rozkladu normalnego, ktére staja sie wartoSciami zmiennej U,,
a nastepujaca po niej instrukeja U Y = rnorm(n) sprawia, ze powstaje n nowych
i niezaleznych préobek z rozkladu normalnego, ktére staja sie wartoSciami U,.
W symulowanym procesie Y ani bezpos$rednio, ani poérednio nie wptywa na X,
poniewaz warto$¢ wyrazenia okre$lajacego proces powstawania warto$ci X nie
zalezy ani bezpoérednio, ani poérednio od Y. Widac¢ tez, ze X 1 Y nie majg wspo6l-
nych przyczyn.

Zmienne powstajace ze wzgledu na dany kontekst (tutaj pseudo-) losowo,
albo w blizej nieokreslony sposbb, we wnioskowaniu przyczynowym nazywamy
egzogennymi, czyli pochodzacymi z zewnatrz (modelu lub modelowanego procesu).
Zmienne generowane przez nie(pseudo)losowa czeé¢ kodu lub procesu nazywamy
endogennymi, czyli generowanymi wewnatrz (modelu). Wybér zmiennych endo-
gennych jest réwnoznaczny ze wskazaniem fragmentu rzeczywistos$ci poddawa-
nego analizie przyczynowej, jest wiec arbitralny 1 wynika zwykle z tego, co akurat
interesuje badacza, 1 z tego, jak badacz wyobraza sobie ewentualne nieobserwo-
walne konstrukty teoretyczne.

Zgodnie z konwencja stosowang czasem w literaturze zmienne endogenne,
ktére bede nazywal modelowanymi, oznaczam duzymi literami z wylaczeniem
litery U, a odpowiadajace im zmienne egzogenne, ktére bede nazywat niemodelo-
wanymi, oznaczam litera U z odpowiednim indeksem dolnym. Nie bede odtad na-
zywal zmiennych egzogennymi lub endogennymi, zeby podkreslié, ze to rozrdznie-
nie nie dotyczy samych zmiennych, tylko sposobu, w jaki sa traktowane. Poniewaz
dla kazdej zmiennej modelowanej V, odpowiadajaca jej zmienna niemodelowana U,
reprezentuje wszystkie niemodelowane przyczyny V, to jezeli V nie ma zadnych
przyczyn modelowanych, jak tutaj X, to U, reprezentuje po prostu wszystkie przy-
czyny V, a wiec zbiér wartoéci V mozna bez utraty ogdélnoéci utozsamic ze zbiorem
wartosci U, (tutaj X =U,).

Poniewaz tworzymy proces generujacy dane, mozemy wiernie symulowaé
skutki interwencji, zamieniajac wybrane instrukcje na wartos$ci state. Na przy-
ktad, fizyczne ustalenie warto$ci X na 44 odpowiada nastepujacej wersji pro-
cesu:

set.seed(1234)

n = 10000
U X = rnorm(n)
uy rnorm(n)

X = 44
Y=1+2=X+UY
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Jezeli W 1V to zmienne modelowane lub zbiory takich zmiennych, to wyrazenie
p(Wldo(V = v)) oznacza rozklad interwencyjny, generowany przez proces powstajacy
z wyjSciowego przez zastapienie zrodel zmiennosci V stata (lub wektorem, jezeli V to
zbiér) v. Powyzsza symulacja generuje wiec probki z rozktadu p(Yldo(X = 44)). Tego ro-
dzaju rozktad reprezentuje tzw. catkowity efekt przyczynowy interwencji. Z kodu wy-
nika, ze interwencja do(Y = y) nie moze zmieni¢ rozkladu X, tj. p(X |do(Y = y)) =p(X)
dla kazdego y, czyli (catkowity) efekt przyczynowy Y na X nie wystepuje.

Formalny jezyk rachunku przyczynowego rézni sie od jezyka rachunku praw-
dopodobienstwa tylko obecnoS$cia operatora do®. Ten abstrakcyjny operator po-
zwala definiowaé réwniez interwencje, ktére nie maja, definicji operacyjnej, takie
jak hipotetyczne interwencje wplywajace tylko na ciSnienie krwi albo pteé¢. W ten
spos6b mozna formutowaé pytania przyczynowe, na ktére nie da sie wprost odpo-
wiedzie¢ eksperymentalnie 1 mimo to mozna, w sprzyjajacych warunkach, zna-
lez¢ uzasadnione odpowiedzi na takie pytania.

Struktura i interpretacja grafow przyczynowych

Mimo utrudniajacej badanie wielowymiarowe] intra- 1 interindywidualnej
zmienno$cl nieobserwowalnego psychologicznego procesu reagowania zawsze mo-
zemy w taki sposdb wymieni¢ wykluczone 1 niewykluczone, ale poza tym blize)
nieokres$lone ilo$ciowo, relacje przyczynowe miedzy zmiennymi obserwowanymi,
nieobserwowanymi 1 zmiennymi nieobserwowalnymi, ktére wyobraza sobie czesé
spolecznosci badaczy, zeby mieé¢ powody sadzié, ze wszystkie te zatozenia sa praw-
dziwe. Ponadto na podstawie m.in. dowodow selektywnego wptywu, dysocjacji,
albo interferencji (Sternberg, 2001) mozemy czasem zasadnie wnosié¢ o istnieniu
odrebnych, scharakteryzowanych jakoSciowo struktur latentnych, tj. podsyste-
mow, moduléw, komponentéw, proceséw, albo etapéw procesu reagowania. Na
podstawie tego rodzaju wzorcéw wynikéw mamy np. powody sadzié, ze istniejq
rézne rodzaje pamieci albo ze na etapie selekcji reakeji czy podejmowania decyzji
moze wystepowaé wagskie gardto (Levy 1in., 2006).

Dlatego dla psychologéw szczegélnie przydatna jest cze$¢ teorii dotyczaca sa-
mych jakoS$ciowych relacji przyczynowych, ktore w teorii Pearla sa reprezentowa-
ne za pomoca, grafow skierowanych, tj. takich, na ktérych kazda krawedZ, aczaca
zawsze dwa wierzchotki, inacze] wezty, ma kierunek, ktéry oznaczamy grotem
strzatki. Dla wygody postugujemy sie réwniez tukami, tj. potaczeniami dwukie-
runkowymai, ktére oznaczaja mozliwos¢ istnienia blize] nieokreslone] wspélne)
przyczyny. Z powodu komplikacji, jakie sie z tym wiaza, nie bede rozwazal tutaj
graféw cyklicznych, tj. takich, ze dla przynajmniej jednego wierzchotka da sie na
nich wrécié¢ do tego wierzcholka, idac zgodnie z kierunkiem strzalek.

8 Ttumacz Przyczyn i skutkéw (Pearl i Mackenzie, 2021) zaproponowal polska wersje
»wykonaj” zamiast oryginalnego ,,do”, ktéra jednak staje sie moim zdaniem ucigzliwa, gdy
trzeba operowaé zltozonymi wyrazeniami interwencyjnymi.
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Stosowanie graféw przyczynowych w najgorszym razie pozwoli dostrzec,
ze z powodu braku dostatecznej znajomos$ci badanych proceséw niewykluczo-
nych relacji wplywu jest zbyt wiele, zeby dalo sie oszacowaé poszukiwane wielko-
éci. Taki rezultat moze by¢ zniechecajacy, ale warto o nim wiedzieé¢, bo pozwala
uniknaé formutowania lub nadmiernego przywiazania do sformutowanych przez
innych autoréw nieuzasadnionych wnioskéw. Jezeli okaze sie, ze pewne efekty
przyczynowe da sie oszacowad, pozostanie tylko ustali¢ ogdlng postaé estymatora
(wyrazona w kategoriach blizej nieokreslonych rozktadéw zmiennych obserwowa-
nych) 1 znalez¢é dla tej postaci dobre statystyczne przyblizenie (czyli zwykle funk-
cje uproszczonych opiséw takich rozkladéw). W najprostszych sytuacjach bedzie
to polegalo na dopasowaniu jakiego$é modelu regresji.

Symulowany weczeéniej proces mozna przedstawié¢ za pomoca grafu przyczy-
nowego X — Y. Jezeli nie stwierdzamy wyraznie inaczej, strzalki na takich grafach
interpretujemy jako teoretycznq mozliwosé wptywu, a wiec kazda strzatka lub tuk
to brak zalozenia przyczynowego. Poniewaz zachowujac sens grafu, mozna nad
kazda strzatka 1 kazdym tukiem napisaé ,nie wiadomo”, oznaczonych krawedzi
nie trzeba uzasadniaé. To braki dajacych sie narysowac na grafie strzalek lub tu-
kow odpowiadaja wymagajacym uzasadnienia zalozeniom przyczynowym, bo to
wlasnie braki strzalek lub lukéw majg kategoryczne konsekwencje statystyczne
1 umozliwiaja szacowanie wielko$ci przyczynowych. Strzalki oznaczaja mozliwo$é
wplywu bezposredniego, gdzie ,bezposredni” nie znaczy natychmiastowy, tylko
nie zaposéredniczony przez inne zmienne w modelu.

Zmiennych niemodelowanych zwykle nie oznaczamy, poniewaz mozna wy-
wnioskowaé, w jakie relacje przyczynowe wchodza. Musimy jednak oznaczyé
zmienne niemodelowane, ktére moga byé¢ zalezne statystycznie. Za wyjatkiem
zalezno$ci pozornej wynikajacej z dziatania zderzacza, o ktérej powiem pdzniej,
na mocy metazatozenia ,nie ma korelacji bez przyczynowosci”’, zalezno§¢ miedzy
zmiennymi niemodelowanymi jest mozliwa tylko wtedy, gdy jedna z nich wptywa
na druga, lub gdy obie maja wspé6lna przyczyne. Taka zaleznoé¢ ma wazne kon-
sekwencje, dlatego musimy ja oznaczy¢ réwniez wtedy, gdy pomijamy zmienne
niemodelowane. Robimy to za pomoca dwukierunkowego tuku poniewaz wynika
z niej, ze dwie zmienne modelowane maja co najmniej jedna wspélna przyczyne
niemodelowana. Graf X — Y to zatem uproszczona wersja grafu U, - X - Y « U,,
gdzie zmienne U, 1 U, sg z zalozenia niezalezne, poniewaz nie 1aczy ich (ani zmien-
nych X 1Y na grafie uproszczonym) tuk.

Graf przyczynowy jest reprezentacja jako$ciowych relacji przyczynowych
w tym znaczniu, ze zakladajac sam graf, nie zakladamy niczego na temat ilo-
$ciowych wlasnosci procesu, dzieki czemu zawsze mozna skonstruowaé prawdzi-
wy lub prawdopodobnie prawdziwy graf badania psychologicznego. W szczegdl-
noéci, inaczej niz w przypadku typowych modeli SEM?® (Blalock, 2018; Bollen,
1989; Duncan, 2014; Wright, 1921), ktére sq z zalozenia liniowe 1 nie dopuszczaja,
efektow interakcyjnych, w jakoSciowych modelach przyczynowych dopuszczamy

9 Tak bede nazywal liniowe modele réwnan strukturalnych, zeby odr6zni¢ je od ogdl-
niejszych strukturalnych modeli przyczynowych.
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relacje liniowe (w tym krzywoliniowe) i nieliniowe, poza ewentualna niezalezno-
écia nie zakladamy niczego na temat rozkladéw zmiennych niemodelowanych,
a gdy jaka$ zmienna jest pod bezpo$rednim wplywem wiecej niz jednej zmiennej,
dopuszczamy wplyw interakcyjny.

Na mocy aksjomatéw teoria gwarantuje prawdziwosé wnioskéw opartych na
grafie, o ile nie brakuje strzatki lub tuku odpowiadajgcego faktycznie zachodzqgcej
relacji wptywu. W szczegdlnoéci, gdy strzatek lub tukéw jest wiecej niz potrze-
ba, w znaczeniu, ze nie wszystkie odpowiadaja relacjom rzeczywistego wpltywu,
ale nie brakuje zadnych strzatek ani tukéw, wnioski nadal beda prawdziwe, tyle
tylko, ze by¢ moze mniej bedzie z grafu wynikalo i mniej bedzie sie dato wy-
wnioskowaé¢ z danych. MozliwoSciowa interpretacja strzatek pozwala réwniez
uwzgledniaé¢ na grafie konstrukty teoretyczne, tj. zmienne nieobserwowalne, co
do ktérych nie mozna mieé¢ pewno§ci, ze istniejq, nie sprawiajac, ze graf staje sie
falszywy, jezeli taka zmienna nie istnieje'°.

Analiza graféw przyczynowych to przede wszystkim analiza $ciezek (ang.
path), czyli niepustych 1 skonczonych (w tym rowniez jednoelementowych) ciggéw
stykajacych sie strzalek bez powtérzen', w ktérych kierunek moze sie zmieniac.
Analiza wlasnos$ci Sciezek sprowadza sie czesto do korzystania z wlasno$ci: tancu-
cha X - Y - Z (ang. chain), rozwidlenia X « Y — Z (ang. fork) 1 zderzacza X » Y « Z
(ang. collider). Zapamietanie wtasnos$ci tych trzech struktur bardzo ulatwia ko-
rzystanie z czeéci teorii opartej na grafach. Poniewaz $ciezki wygladaja jak grafy,
ale sa z zalozenia tylko czeSciami (by¢ moze blizej nieokresélonych) graféw, od tego
momentu Czytelnik bedzie musial zwracac¢ uwage na to, czy rozwazane struktury
przyczynowe sa $ciezkami czy grafami.

Jezeli X 1 Z taczy tancuch X » Y — Z, to X 1 Z moga, ale nie musza, by¢ za-
lezne statystycznie. Jezeli X 1 Z nie laczy inna $ciezka bez zderzacza, to X 1 Z
musza by¢ niezalezne w kazdej warstwie Y, tj. w kazdym podzbiorze populacji,
w ktérym naturalnie wystepuje albo tylko jest obserwowana jaka$é konkretna
warto$¢ Y: dla kazdego y, gdy popatrzymy na podzbiér losowych préobek taki,
ze Y =y, z dokladnosécia do btedu proby nie bedzie widaé zaleznosci miedzy X i Z.
Mbéwiac jeszceze inaczej, dla kazdego y, X 1 Z bedq niezalezne w rozkladzie wa-
runkowym p(X, Z|y), co zapisujemy jako p(Z|X,Y) = p(Z|Y) lub krécej jako X LL Z|Y.
Wreszcie, w kazdej warstwie potomka zmiennej Y na grafie, ktérego czeécig jest
ten tancuch, zalezno§¢ statystyczna miedzy X 1 Z moze by¢ ostabiona. Wptyw nie
ulegnie wtedy zmianie, poniewaz warstwowanie to z definicji selektywna obser-
wacja, ktora nie zmienia przebiegu procesu, tylko sprawia, ze inaczej patrzymy
na wynik procesu. O tyle, o ile warstwowanie po potomku Y sprawi, ze w danych
nie ujawni sie¢ w pelni zmiennoé¢ Y, ewentualny wplyw zapoSredniczony przez Y
by¢ moze rowniez nie bedzie mégl sie w pelni ujawnié, chociaz bedzie przebiegat
bez zmian.

1 Mozna np. przyja¢ konwencje, ze zmienne oznaczajace nieistniejace konstrukty
teoretyczne to de facto state.

11 Sciezka nie zawsze jest definiowana jako ciag bez powtdrzen, a ogblnie w teorii (nie-
koniecznie przyczynowych) graféw definicja Sciezki moze dopuszczad, aby ciag byl pusty.
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Wszystkie wymienione wtasnoéci tancucha mozemy zilustrowaé za pomoca
symulacji. Dla uproszczenia mozemy przyjacé, ze efekty sa liniowe, punkty prze-
ciecia sa réwne 0, nachylenia sa rowne 11 ze kazda zmienna niemodelowana ma
standardowy rozklad normalny. Trzymajac sie tej konwencji, tancuch X - Y -» Z
interpretowany jako graf przyczynowy mozemy ,zrealizowac” tak:

X = rnorm(n)
Y = rnorm(n) + X
Z = rnorm(n) + Y

Zeby latwiej bylo zobaczyé w kodzie odpowiadajacy mu graf, pozbylem sie tu-
taj powtarzajacych sie instrukeji (resetujacej ziarno losowania i ustalajacej liczbe
prébek), nie nadatem nazw zmiennym niemodelowanym i zmienitem kolejnoéé
sumowanych wyrazen. Mozemy sie teraz przekonaé, ze, z doktadnoscia do btedu
préby, kontrolowanie statystyczne Y sprawia, ze zalezno$¢ miedzy X 1 Z nie jest
istotna statystycznie:

confint(lm(Z ~ X + Y))

# 2.5% 97.5%
# (Intercept) -0.02 0.02
# X -0.04 0.01
#Y 0.98 1.02

Znak # jest interpretowany jako poczatek komentarza 1 sprawia, ze R ignoruje
tekst, ktéry pojawia sie w linijce za tym znakiem. Odtad bede w ten sposéb dodawat
do kodu wyniki ewaluacji wyrazen (zaokraglone do dwdéch miejsc po przecinku).
Funkcja 1m dopasowuje model liniowy, a confint zwraca domys$lnie 95-procento-
we przedzialy ufnosci dla wszystkich efektéw. Poniewaz 95-procentowe przedziaty
ufnoéci dla nachylenia X zawieraja 0, to nachylenie nie jest istotne na poziomie
a =,05. Poza tym widzimy, ze efekt statystyczny Y na Z jest zgodny z efektem przy-
czynowym Y na Z, danym przez nachylenie rowne 1. Mozemy sie tez przekonaé, co
powinno zainteresowac osoby stosujace analize mediacji, ze kontrolowanie staty-
styczne zmiennej bedacej potomkiem Y, ktéra mozna interpretowac jako idealnie
trafny (chociaz nie ,,idealnie rzetelny”) pomiar Y, dziala inaczej niz kontrolowanie Y:

V = rnorm(n) + Y
confint(lm(Z = X + V))

# 2.5% 97.5%
# (Intercept) -0.03 0.02
# X 0.46 0.52
#V 0.48 0.52

Jak wida¢, przedziaty ufnosci wokél nachylenia dla V nie maja nic wspdélnego
z efektem przyczynowym Y, a efekt statystyczny X pozostaje istotny, co — nie zna-
jac struktury procesu — mozna by blednie zinterpretowac jako powdd odrzucenia
zalozenia o mediacji caltkowitej.
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Pod wzgledem statystycznym rozwidlenie X « Y — Z zachowuje sie tak samo
jak lancuch, tzn. jedyna testowalna konsekwencja obydwu $ciezek jako grafow
jest X I Z|Y 1 warstwowanie po potomku Y moze ostabié¢ obserwowang zalezno§é
miedzy X 1 Z. Te dwie §ciezki sa wiec obserwacyjnie nieodréznialne jako grafy.

Zderzacz zachowuje sie niemal calkowicie odwrotnie 1 zarazem nieintuicyjnie,
dlatego zbiér jego wlasnoéci nazywamy paradoksem Berksona (Berkson, 1946).
Jezeli X 1 Z taczy $ciezka ze zderzaczem 1 nie taczy zadna Sciezka bez zderzacza,
to X 1 Z sa niezalezne, ale moga by¢ zalezne w warstwach Y. Na przyktad, jezeli
popatrzymy tylko na te proby dwoéch niezaleznych rzutéw kostka X 1 Z, dla ktorych
suma Y jest parzysta, gdzie suma jest skutkiem X 1 Z, to z tego, ze X jest liczba pa-
rzysta, od razu bedziemy mogli wywnioskowacé, ze Z tez jest liczba parzysta, czyli
wtedy nieprawda, ze X I Z|Y. Patrzac przez warstwy zmiennej na jej niezalezne
przyczyny, mozemy wiec zobaczy¢ —1 zwykle zobaczymy — zalezno$¢ pozorna, (sys-
tematycznie znieksztalcona) miedzy przyczynami. Jedyna kategoryczna testo-
walng konsekwencja grafu X —» Y « Z jest jednak X I Z. Czytelnik powinien by¢
w tym momencie w stanie napisa¢ kod symulacji zderzacza ilustrujacej paradoks
Berksona, do czego osoby poczatkujace zachecam, poniewaz nieintuicyjne wtasno-
sci tej czesto wystepujace] struktury warto sobie dobrze przyswoic.

Zeby od razu skorzysta¢ z wprowadzonej czesci teorii, zastanéwmy sie nad
konsekwencjami wystepowania w badaniu zderzacza, nazywanymi stronniczoscia,
préby. Dobér préby w badaniach psychologicznych zwykle polega na korzystaniu
z 0s6b, do ktérych badacz ma wygodny dostep. Jezeli oznaczymy zbiér zmiennych,
ktére interesujq badacza, jako Z, a zbiér wszystkich innych zmiennych takich,
ze z powodu sposobu pobierania proby, pod wzgledem tych zmiennych tego rodza-
ju proby sa specyficzne, przez X, to dla kazdej pary zmiennych V i W nalezqcych
do Z, jezeli V i W wplywaja na jakqs zmienng w zbiorze X, zalezno$é statystyczna
miedzy V i W bedzie w tej prébie systematycznie znieksztatcona.

Rozwazmy badanie dotyczace zwigazku miedzy picig biologiczna urodzenio-
wa, (P) 11inteligencja ogdlna (I). Poniewaz, zgodnie z obecna wiedza, pteé biologicz-
na jest wynikiem dzialania mechanizmu losowego, regresja niemal kazdej zmien-
nej Y (w tym tez I) na P szacuje wplyw P na Y, czyli p(Y|P = p) = p(Y|do(P = p)),
mimo tego, ze badanie jest w zasadzie obserwacyjne. Jezeli jednak proces pobie-
rania probek bedzie taki, ze do badania, z wiekszym lub mniejszym prawdopodo-
bienstwem niz wynosi proporcja studentéw psychologii w populacji, beda trafiali
studenci psychologii, to poniewaz zaréwno inteligencja, jak 1 pte¢ z pewnoS$cia
maja (silny) wplyw na to, czy kto$ jest studentem (czesciej studentka) psychologii,
juz tylko z tego powodu zalezno$é statystyczna miedzy plcia i inteligencja bedzie
systematycznie znieksztatcona.

Poniewaz moga naturalnie generowaé zalezno$¢ statystyczna, Sciezki bez
zderzacza nazywamy aktywnymi, a $ciezki ze zderzaczem nazywamy nieaktyw-
nymi. Zalezno$ci statystyczne wynikajace z paradoksu Berksona nazywamy po-
zornymi (ang. spurious), a te wynikajace ze Sciezek z rozwidleniem nazywamy
czasem, czego akurat unikam, ,nieprzyczynowymi” (ang. noncausal).

Graf przyczynowy mowi to samo, co lista tzw. nieparametrycznych, w zna-
czeniu abstrakcyjnych lub blizej nieokresélonych, réwnarn strukturalnych, nazy-
wanych tak, poniewaz w przeciwienstwie do zwyklych symetrycznych réwnan
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matematycznych opisuja asymetryczne relacje wplywu. Na przyktad, graf
X - Y « Z wyraza te same zalozenia, co nastepujacy nieparametryczny model
strukturalny:

X=fy(Uy
Z=f,(Up)
Y= fY(X'Z'UY)

gdzie, jak wczeéniej wyjasnilem, mozemy przyjac, ze f,(U,) = U1 f,(Uy) = Uy.
Zarowno graf X - Y « Z, jak 1 powyzszy model strukturalny to zatem dwie repre-
zentacje kategorycznych zatozen o braku wptywu bezposredniego X na Z, Z na X,
Y na X, Y na Z, 1 zalozenia, ze zmienne niemodelowane sa niezalezne.

Ze wzgledu na interpretacje znaku réwnosci model strukturalny mozna ro-
zumie¢ jako abstrakcyjny opis programu komputerowego. Mowiac jeszcze inaczej,
w obydwu przypadkach znak réwnosci oznacza operacje przypisywania wartosci
do zmiennej, tyle ze albo ogdlnie przez Nature, albo przez te szczegdlng czesé Na-
tury, ktora jest komputer. I tak, rownanie strukturalne Z = f,(X,Y,U;) oznacza,
ze wartos$cl zmiennej Z powstaja w sposéb, o ktorym zakladamy, ze nie zalezy od
zadnej zmiennej spoza zbioru swoich argumentéw {X,Y,U;}, a od zmiennych z tego
zbioru moze zalezeé, ale nie musi'?, co odpowiada ,mozliwo$ciowe)” albo ,nie-
wykluczajacej” interpretacji strzatek. O zmiennych niemodelowanych w niepara-
metrycznych modelach strukturalnych zaktadamy jedynie, ze maja jaki$ taczny,
blizej nieokresélony — poza konsekwencjami braku tukéw — rozktad.

Wtasnoséci $ciezek 1 grafow powstajacych na skutek interwencji analizujemy
tak jak przed interwencja, trzeba tylko wczeéniej usunaé wszystkie strzatki wcho-
dzace do zmiennych poddawanych interwencji. W ten sposéb w ramach jednego
modelu mozemy rozwazaé rézne procesy czy wersje tego samego procesu, czego
nie da sie zrobi¢ w rachunku prawdopodobienistwa. Definicja interwencji, jako
operacji na grafie polegajacej na usunieciu strzalek wchodzacych do zmiennych
poddawanych interwencji, odpowiada definicji strukturalnej, ktéra wymaga, zeby
prawa, strone kazdego rownania strukturalnego, okreslajacego sposéb powstawa-
nia warto$ci poddawanej interwencji zmiennej modelowanej, zastapi¢ wartoscia
stata. Definicja strukturalna z kolei odpowiada temu, jak symuluje tutaj skutki
interwencji.

Interwencja rozumiana jest wiec jako odciecie od naturalnych albo wcze-
$niejszych zrdédet zmiennosci. Gdyby jakie$ wlasnoéci procesu mogty ulec zmia-
nie w sposéb inny niz z géry okreslony przez (niekoniecznie znany) model, skutek
interwencji bytby niezdefiniowany. Dlatego te abstrakcyjne interwencje sa z defi-
nicji lokalne w tym znaczeniu, ze z zalozenia pozostate funkcje strukturalne nie
ulegaja zmianie. Szacowanie efektéw przyczynowych polega wiec na szacowaniu
skutkow pewnego, by¢ moze nieosiagalnego, teoretycznego idealu, jakim sa hipo-
tetyczne idealnie selektywne interwencje.

12 Definicja funkcji matematycznej dopuszcza, aby funkcja ignorowata swoje argu-
menty.
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Przyktad zastosowania wnioskowania przyczynowego
do analizy i interpretacji wynikow
psychologicznego badania eksperymentalnego

Dotychczasowe ustalenia znajduja zastosowanie w przypadku dowolnych
planéw badawczych, postaci zalezno$ci statystycznych 1 poszukiwanych efektow
przyczynowych na poziomie populacji oséb albo populacji rozumianej jako hipote-
tyczne replikacje do§wiadczenia na tej samej osobie.

Zanim oméwie typowg sekwencje krokéw analizy przyczynowej, musze wpro-
wadzi¢ definicje waznej relacji, ktéra mozna rozumiec¢ jako formalizacje pojecia
blokowania przeplywu informacji. Méwimy, ze zbiér zmiennych S d-separuje Sciez-
ke p miedzy zmiennymi X 1Y, jezeli p zawiera zderzacz taki, ze ani jego Srodkowa
zmienna, ani zaden jej potomek, nie znajduje sie w S — wtedy p nie jest aktywna,
a warstwowanie po S nie umozliwia wystapienia zalezno§ci pozornej ze wzgledu
na p — lub p zawiera tancuch lub rozwidlenie takie, ze srodkowa zmienna nalezy
do S — wtedy warstwowanie po tym elemencie S uniemozliwia przeptyw infor-
macji przez Sciezke p, niezaleznie od tego, czy p jest aktywna. Kryterium d-se-
paracji wynika wiec z oméwionych wczeéniej wlasnosci tancucha, rozwidlenia
1zderzacza. Jezeli X 1Y to dwa niepuste 1 roztaczne zbiory zmiennych, to méwimy,
ze zbidr S d-separuje zbiory X 1Y, jezeli d-separuje kazda $ciezke miedzy zmienny-
mi nalezacymi odpowiednio do zbioréw X 1Y.

Typowa sekwencje krokéw w analizie przyczynowej przesledzimy na przykla-
dzie interpretacji wynikéw badania na przeszukiwanie pamieci krétkoterminowe;j
(Sternberg, 1969), w ktéorym osoby badane rozpoznawaly nowe lub stare bodzce
docelowe po ogladaniu losowych zestawéw szeregowo prezentowanych bodzcow
do zapamietania. Najwazniejszymi zmiennymi randomizowanymi byly wielkosé
zestawu (W) 1 to, czy bodziec byl nowy czy stary, a miarami byly czas reakeji (RT)
1 poprawno$¢ rozpoznawania (ACC). Dla uproszczenia oméwie tylko warunek,
w ktérym bodZce testowe byly nowe.

Sternberg zatozyl w jednym z modeli, ze nieobserwowalny proces generowa-
nia reakcji polega na szeregowym przeszukiwaniu pamieci, w ramach ktérego
reprezentacja bodzca testowego jest porownywana w losowej kolejnosci bez po-
wtérzen z reprezentacjami bodZcéw zapisanymi w pamieci 1 kazde poréwnanie
zajmuje Srednio tyle samo czasu (ur). Dla warunku z nowymi bodzcami testo-
wymi te zatozenia mozemy wyrazi¢ modelem strukturalnym zawierajacym réw-
nanie RT = ZZI T; + Ugrr = Wug + €7 + Ugr, gdzie T; to czas i-tego poréwnywania,
€7 to suma odchylen czaséw poréwnan od $redniej rozkladu czaséw poréwny-
wania ur, a Upr to laczny czas trwania pozostatych etapéw procesu, takich jak
kodowanie bodzca testowego i generowanie reakeji motorycznej. Zgodnie z tym
modelem efekt W na §rednia RT powinien by¢ prostoliniowy i nachylenie powinno
by¢ réwne éredniemu czasowi poréwnywania, bo nowy bodziec testowy wymaga
sprawdzenia wszystkich zapisanych w pamieci elementéw. Zwracam jednoczesnie
uwage, ze ten model zaklada optymistyczny — bo nie ma na nim wielu mozliwych
strzatek 1 tukéw — graf W — RT « T.

Pierwszym krokiem analizy przyczynowej moze by¢ podziat zmiennych mo-
delowanych na obserwowane (W, RT 1 ACC) 1 nieobserwowane (T).
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Drugim krokiem bedzie, dla wszystkich par zmiennych modelowanych, na-
rysowanie strzatek i tukéw, ktérych nie mozna wykluczyé lub uznaé za pomijal-
ne. Zeby upewni¢ sie, ze sprawdziliSmy wszystkie pary, mozemy uporzadkowacé
zmienne zgodnie z nastepstwem czasowym, np. W, T, RT, ACC, 1 wybiera¢ kolejno
pary (ij)dlai=1,.,nl11j=1i+1, .. n, gdzie n to liczba zmiennych, tj. (W,T),
(W,RT) (W,ACC), (T,RT), (T,ACC), (RT,ACC). Poniewaz ten etap polega na formulo-
waniu argumentéw teoretycznych, Czytelnik moze sie ze mna nie zgadzacé i usu-
na¢ niektdre oznaczane przeze mnie krawedzie. Kazdy taki krok bedzie jednak
wymagal uzasadnienia teoretycznego ze sirony Czytelnika, bo rysujac strzatki
1 tuki, twierdze tylko ostroznie, ze czego$ nie wiadomo.

Konstruowany graf bedzie dotyczyl proceséw rozgrywajacych sie w trakcie
pojedynczej proby, dlatego jego zastosowanie bedzie by¢ moze wymagato analizy
statystycznej danych nieusrednionych. Gdyby analizy statystyczne byly przepro-
wadzane na danych u$Srednionych po prébach, konieczne byloby rozwazenie relacji
przyczynowych miedzy prébami nie bedqcych rozwidleniami. Na przyklad, po-
prawno$¢ w probie t moze wpltywacé na przebieg procesu reagowania w probie t + 1,
jezeli osoba badana moze sie czasem zorientowac po fakcie, ze popetnita biad,
albo jezeli w zadaniu pojawia sie informacja zwrotna. Sredni czas reakeji 1 éred-
nia poprawno$¢ sa deterministycznymi funkcjami czaséw reakeji i poprawnosci
w usérednianych prébach, a wiec mozliwo$é tego rodzaju wpltywu sprawia, ze na-
lezy wtedy oznaczy¢ na grafie strzatke ACC — RT, ktorej, jak sie przekonamy, nie
musimy oznaczac, jezeli analiza jest przeprowadzona na danych nieuérednionych.

Dogodnie jest zaczaé od tukéw. Poniewaz zmienna W jest randomizowana, zad-
na strzalka nie moze wchodzié¢ do W, ale juz T moze taczy¢ tuk z RT 1 ACC, bo trudno
wykluczyé, ze efektywno$é czy tatwo$é poréwnywania zalezy od innych czynni-
kow, ktére moga wplywaé na poziom wykonania, takich jak np. chwilowe dystrak-
cje. Wreszcie, z oczywistych powodéw, takich jak motywacja, strategia wykonania,
uczenie sie, zmeczenie, ale tez z powodu wspomnianego przed chwilg mozliwego
wplywu poprawnos$ci w poprzedniej prébie, RT 1 ACC musimy réwniez polaczy¢ tu-
kiem. W moze wplywaé bezposrednio na kazda inna zmienna modelowana chocby
dlatego, ze osoba badana moze czasem zmieniaé sposéb wykonania zadania w za-
leznoéci od spostrzeganej trudnosci zadania. Zmienna T moze oczywiScie wplywaé
na RT 1, jezeli np. wystepuje presja czasowa, réwniez na ACC. Zauwazmy, ze RT
1 ACC to dwie wlasnoéci tej samej reakeji, przy czym ACC jest rowniez wlasnoscia
bodzca (warunku nowy/stary), czego nie oznaczytem na grafie, bo rozwazam tylko
proby z nowymi bodZzcami docelowymi. W szczegdélno§ci, zmienna RT nie jest toz-
sama np. z czasem przeszukiwania, a zmienna ACC nie jest tozsama z poziomem
trudnosci czy tatwoscia przetwarzania, to sa tylko obserwowane konsekwencje sta-
nu tych 1 innych zmiennych, przy czym RT jest zmienna, ktérej stan jest ustalany
dopiero przez program komputerowy, dlatego RT 1 ACC nie moga wplywaé na siebie
nawzajem. Z powodu nastepstwa w czasie te dwie zmienne nie moga, tez wplywacé
na T. W ten sposob uzyskujemy graf przedstawiony na rysunku 1.

By¢ moze Czytelnik sie ze mna nie zgodzi, ale moim zdaniem status zmiennej T
nie jest tutaj oczywisty. Na przyktad, nie wiemy, czy przeszukiwanie pamieci pole-
ga na poréwnywaniu dyskretnych reprezentacji, czy moze raczej na bardziej ,,roz-
mytym” procesie kumulacji §wiadectw albo na czyms$ jeszcze innym. Przyjmujac
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mozliwo§ciowa interpretacje réwniez wobec wybranych zmiennych latentnych (tutaj
tylko T), mozemy jednak spokojnie zalozy¢, ze ten graf jest prawdziwy.

Trzecim krokiem moze byé testowanie zatozen przyczynowych. Testowal-
ne konsekwencje grafu przyczynowego to (by¢ moze warunkowe) niezaleznoé$ci
miedzy zmiennymi obserwowanymi wynikajace z d-separacji. Nalezy pamietad,
ze prawie kazdy graf przyczynowy bedzie mial ,sobowtéry” w postaci grafow,
ktére sa od niego statystycznie nieodréznialne. Méwimy o takich grafach, ze sa
statystycznie rownowazne albo ze naleza do tej samej klasy réwnowaznosci.

Rysunek 1

Graf reprezentujqcy teoretycznie mozliwe relacje przyczynowe miedzy wielkosciq zesta-
wu W, latentnym czasem poréwnywania T, czasem reakcji RT i poprawnosciq ACC w wa-
runku z nowymi bodzZcami w zadaniu na przeszukiwanie pamieci krétkoterminowej

RT

Nierozréznialne statystycznie sa m.in. wszystkie modele jakoSciowe, ktére
maja te same zmienne modelowane, ten sam szkielet — zmienne polaczone strzal-
ka lub tukiem w jednym sa tez polaczone strzalka lub tukiem w drugim, i vice
versa — 1 w ktorych wystepuja te same struktury V-ksztattne, czyli struktury
z rodzicami nie potaczonymi pojedynczymi strzatkami ani tukami (Verma i Pe-
arl, 2022). Zmieniajac kierunek dowolnej strzalki na grafie, tworzymy wiec model
nieodréznialny statystycznie, czyli przez obserwacje wszystkich zmiennych mode-
lowanych (w tym réwniez latentnych!), od modelu wyjéciowego, o ile nie usuwamy
istniejacej, ani nie tworzymy nowej struktury V-ksztattnej.

Mozemy teraz dokonaé przektadu uwagi dotyczacej korelacji miedzy zadowo-
leniem z zycia i dochodami rocznymi na precyzyjny 1 ogélny jezyk teorii wniosko-
wania przyczynowego. Zamiast ,,z korelacji miedzy X i Y nie wynika, ze X wplywa
na Y, poniewaz ta korelacja moze wystepowacé z powodu istnienia wspoélnych przy-
czyn lub z powodu wplywu Y na X” mozemy teraz powiedzieé ogélniej ,dla kazdego
rozktadu X i Y istnieje nieskoriczenie wiele proceséw o grafie przyczynowym innym
niz X - Y generujqcych ten rozktad”. Aby wykazaé, ze wnioskowanie o wplywie
w okre§lonym kierunku na podstawie samej korelacji jest btedne, wystarczy oczy-
wiscie wykazacé, ze istnieje jeden taki proces.
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Wracajac do eksperymentu Sternberga, w tym wypadku zaden zbiér zmien-
nych obserwowanych nie d-separuje zadnej pary zmiennych obserwowanych,
a wiec graf nie jest w ogdle testowalny — kazdy mozliwy rozktad trzech zmien-
nych moze by¢ generowany przez pewien proces opisany przez ten graf. Ten graf
nie musi by¢ jednak testowalny, tylko ma wyrazac¢ formalnie teoretycznie mozliwe
relacje przyczynowe, ktore trzeba bra¢ pod uwage, interpretujac wyniki badania.

Oparty na spekulatywnych zalozeniach jakosciowych i iloéciowych szerego-
wy model Sternberga jest testowalny, bo istnieja mozliwe wzorce wynikéw, ktére
sa z nim niezgodne. Kazdy wzorzec wynikéw zgodny z tym modelem mozna jed-
nak wyjaénié, przyjmujac zupelnie inne zalozenia na temat procesu przeszuki-
wania. Na przyklad, jak za pomoca pracochlonnej analizy formalnej udowodnili
Townsend 1 in. (1983), ze wzgledu na wyniki tego rodzaju badania rozwazany
model szeregowy jest nieodréznialny empirycznie m.in. od pewnych teoretycz-
nie akceptowalnych modeli réwnoleglych. I bez takich formalnych analiz mozna
zreszta zauwazyc¢, ze — jak to w psychologii zwykle bywa — wzorzec wynikow jest
prosty 1 umiarkowanie zaskakujacy, a pytanie ambitne.

Warto przy okazji omawiania testowania zalozen przyczynowych zwrdcié
uwage na mniej oczywiste konsekwencje randomizacji. W przypadku proceséw
stochastycznych nie da sie zagwarantowaé braku btedu préby. Dlatego oczeki-
wanie, ze faktycznie losowo wydzielone grupy beda pod kazdym waznym wzgle-
dem jednakowe, jest rownie niemadre jak oczekiwanie, ze losowa préba bedzie
miata wszystkie cechy populacji albo ze dwie wielokrotnie niezaleznie losowane
wartoéci nigdy nie beda istotnie skorelowane. Na ogét nietestowalne'® zalozenie
o niezalezno$ci mechanizmu decydujqcego o przynaleznosci do warunkéw nadal
bedzie wtedy speinione. Ze wzgledu na wnioski koncowe tylko to sie liczy, po-
niewaz gwarancje zwigzane z wnioskowaniem statystycznym dotycza wlasno$ci
regut decyzyjnych 1 maja charakter asymptotyczny. Statystyczne kontrolowanie
wartoéci pomiaréw dokonanych przed interwencja eksperymentalna moze byé
uzasadnione z réznych powodéw. Jezeli jednak faktycznie zrandomizowane grupy
beda sie istotnie réznily pod wzgledem zmiennych, ktérych warto$ci byty usta-
lone przez proces generujacy dane jeszcze przed randomizacja, to bedzie to tylko
wynik bledu préby. Stosowanie z tego powodu poprawek statystycznych bedzie
przyktadem stosowania reguty decyzyjnej polegajacej na wnioskowaniu z bledu
proby, czyli na wrézeniu z fuséw. Kontrolowanie statystyczne zmiennych, ktérych
wartoéci byly ustalone po interwencji, moze systematycznie znieksztatci¢ oszaco-
wanie efektu catkowitego interwencji, dlatego taki zabieg bedzie mial sens tylko
w szczegllnych sytuacjach, np. w kontekécie analizy mediacji kiedy to celem nie
jest szacowanie efektu catkowitego.

Czwartym 1 w tym wypadku ostatnim krokiem bedzie ustalenie warunkow
identyfikowalnosci poszukiwanych wielko$ci przyczynowych i oszacowanie tego,
co da sie oszacowacd. Z grafu wynika natychmiast, ze regresja kazdej zmiennej

13 Jeden z recenzentéw zwrécil uwage, ze randomizacja moze by¢ nieskuteczna i moze
sie pojawi¢ konieczno$é sprawdzenia, czy byta skuteczna. Wtedy jednak strukture przy-
czynowa, zawodnego procesu randomizacji nalezatoby rowniez oznaczy¢ na grafie.
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obserwowanej réznej od W na W daje, z doktadnoscia do przyblizenia za pomo-
ca modelu statystycznego, poprawne oszacowanie calkowitego wptywu W na
te zmienna. Jednocze$nie widzimy, ze ,,wyczyszczenie’ danych przez usuniecie
blednych reakcji moze generowac zalezno§¢ pozorna miedzy W i RT. Dzieje sie
tak z dwéch powoddéw: ACC jest zderzaczem W 1 T, jak réwniez zderzaczem W
1 kazdej przyczyny niemodelowanej RT 1 ACC. Wynika stad, ze taki zabieg moze
na rézne sposoby systematycznie znieksztatci¢ wplyw W na RT. Chwila namysitu
pozwala rowniez zrozumieé, ze nie mozna spokojnie zaltozyé, ze wszystkie reak-
cje poprawne to takie, ktore sa generowane przez interesujacy badacza proces,
bo ludzie to nie roboty wykonujace proste zadania 1 ich reakcje moga by¢, 1 na
pewno w nieznanej czescl prob sa, poprawne poniekad przez pomylke. Co wie-
cej, Interesujacy badacza proces moze zachodzi¢ w jako$ciowo taki sam sposob
dla wszystkich lub dla niektérych reakeji poprawnych 1 dla wszystkich lub dla
niektorych reakcji blednych, ale moze sie systematycznie r6znié¢ pod wzgledem
wlasnos$ci iloSciowych miedzy reakcjami poprawnymi i btednymi, przez co ana-
lizowanie tylko czaséw reakcji poprawnych moze prowadzi¢ do systematycznie
btednych wnioskow.

Jak widaé, bez dobrej teorii niewiele mozna sie dowiedzie¢ na temat ukrytego
zlozonego procesu reagowania. Dobrze uzasadnione wnioski z tego badania spro-
wadzajg, sie w zasadzie do tego, ze w pewnych granicach zwiekszanie zestawu do
zapamietania wydluza mniej wiecej prostoliniowo Sredni czas reakcji 1 zwieksza
prawdopodobienstwo btedu. Dowiemy sie tez na pewno, jezeli zbadamy wiecej niz
raz wiecej niz jedna osobe, ze te efekty sa inter i intraindywidualnie zr6znicowa-
ne. Na przyklad, w stopniu ré6znym dla réznych oséb bedzie widaé¢ postepujaca
w miare ¢wiczenia poprawe poziomu wykonania.

Badacz, ktory chcialby twierdzié, ze z tych danych mozna wywnioskowaé
co$ wiecej, musialby sie zmierzyé z tym, ze korzystajac z analizy przyczynowe;j,
mozna zdefiniowaé proste symulacje, ilustrujace alternatywne wyjaénienia ob-
serwowanych zaleznos$ci statystycznych. Jedynym sposobem, zeby wyprowadzié
mocniejsze niz to wynika z samego uzasadnionego grafu wnioski na temat ba-
danych proceséw, jest skorzystanie z teorii, z ktorej wynikaja dostatecznie silne
ograniczenia ilosciowe. Wtedy trzeba jednak mie¢ dobre powody, zeby twierdzic,
ze ta teoria jest bliska prawdy jako opis procesu reagowania, ktory jest przeciez
wielowymiarowy, zlozony, nieobserwowalny, niestacjonarny i idiosynkratyczny.

Kategoryczno$é powyzszych uwag wynika z dwoch waznych twierdzen, z kté-
rych jedno zostalo udowodnione dopiero niedawno. Po pierwsze, wiemy juz od
dluzszego czasu, ze rachunek przyczynowy jest zupelny: dla dowolnego grafu
przyczynowego 1 roztaczonych zbioréw zmiennych modelowanych X, Y 1 Z na tym
grafie, gdzie zbidr Z moze byé pusty, rozklad interwencyjny p(Yldo(X = X), Z) jest
identyfikowalny wtedy i tylko wtedy, gdy jego identyfikowalno§é mozna ustalié,
stosujac trzy reguly rachunku przyczynowego (zob. Shpitser 1 Pearl, 2008, gdzie
podano réwniez ogdélne warunki identyfikowalnoéci dla wielko$ci kontrfaktycz-
nych). Pewne efekty przyczynowe moga byé czasem co prawda identyfikowalne
ze wzgledu na dodatkowe zalozenia iloSciowe, takie jak liniowo$¢, brak interakeji,
lub monotoniczno$é, ale w sytuacji braku wiedzy na temat ilo$ciowych wlasnosci
badanych proceséw, a wiec m.in. w przypadku typowych badan psychologicznych,
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poleganie na tego rodzaju zalozeniach bedzie czesto przejawem daleko idace-
go optymizmu; wnioski koncowe beda wtedy uzasadnione przede wszystkim
ze wzgledu na te optymistyczne zalozenia, a w mniejszym stopniu, o ile w ogdle,
ze wzgledu na wyniki badania. Po drugie, od niedawna wiemy tez, ze poziom
kontrfaktyczny jest w pewnym technicznym sensie nieredukowalny do poziomu
interwencyjnego (Bareinboim 1 in., 2022), z czego z kolei wynika, ze na pewne
pytania dotyczace iloSciowych wlasno$ci procesu generujacego dane nie da sie
udzieli¢ odpowiedzi za pomoca badan eksperymentalnych. To by¢ moze oznacza,
ze 1lo$ciowa czeéé teorili musi mie¢ do pewnego stopnia uzasadnienie czysto teo-
retyczne, co zreszta zdarza sie w psychologii (zob. np. teorie oparte na analizie
racjonalnej, Chater i Oaksford, 1999).

Na badanie Sternberga mozna popatrze¢ w jeszcze inny sposob, zakladajac
graf przedstawiony na rysunku 2. Poniewaz wybdr zmiennych modelowanych nie
ma znaczenia dla poprawnos$ci wnioskow, dla uproszczenia pominatem na tym
grafie poprawno$¢. Nie oznaczylem tez tukéw, dlatego ze kazda $ciezka miedzy
zmiennymi obserwowanymi (tutaj tylko W i RT) przebiegajaca przez ewentualne
tuki zawieralaby zderzacz, a wiec bylaby nieaktywna. Ze wzgledu na dopuszczal-
ne wyjaénienia przyczynowe rozktadu p(RT|W) mogliby$émy wiec zaltozy¢, ze ten
graf jest prawdziwy, gdyby nie to, ze dla uproszczenia optymistycznie wykluczy-
lem réwniez strzatke TT — P, chociaz dtugi catkowity czas przeszukiwania pamie-
ci moglby by¢ przyczyna utraty informacji w pamieci.

W eksperymentach psychologicznych celem czesto jest wykazanie, ze jakas
jedna psychologiczna zmienna latentna (tutaj P) wplywa na jaka$ inna zmienna
latentna (tutaj TT), np. ze nastrd) wplywa na pamieé. Dlatego grafy przypomina-
jace ten na rysunku 2 beda sie pojawialy w kazdym takim eksperymencie.

Sternbeg zalozyl eksplicite, ze W moze wplywaé na latentna liczbe elemen-
tow w pamieci P, a P moze wplywaé na RT za poSrednictwem latentnego cal-
kowitego czasu przeszukiwania TT. Pomijajac konsekwencje znanych wtasno-
éci planu badawczego (randomizacja 1 nastepstwo czasowe), to sa w istocie albo
tylko dwa kategoryczne zatozenia, o istnieniu zmiennych latentych P i TT, albo,
przyjmujac mozliwo§ciowa interpretacje konstruktéw teoretycznych, brak ja-
kichkolwiek kategorycznych zalozen przyczynowych, czyli jedynie wyraz inten-
¢ji badacza. W szczegélnosci, brakuje powoddéw, zeby przyjaé optymistyczny graf
W — P> TT - RT, a tym samym wykluczy¢ ktorakolwiek ze éciezek W — TT —RT,
W—-P—->RTiW —RT.

Randomizacja W gwarantuje jedynie, ze efekt statystyczny W na dowolnag
inna zmienna wynika z dzialania jakiejs $ciezki kierunkowe;j, idacej od zmien-
nej W do tej zmiennej. Jak wiekszo$é miar stosowanych w psychologii RT moze
by¢ jednak pod systematycznym wpltywem réznych czynnikow, o ktérych zwykle
niewiele wiadomo (Borsboom, 2005; Millsap, 2012; Paulewicz 1 Blaut, 2022; Van
Bork i in., 2022). Ponadto o psychologicznych manipulacjach eksperymentalnych
nie mozemy zwykle spokojnie zalozyé, ze nie maja niezamierzonych przez bada-
cza skutkéw. Dlatego czesto nie da sie wykluczyé niektérych lub wszystkich do-
datkowych $ciezek oznaczonych na grafie przedstawionym na rysunku 2 nawet
w relatywnie prostych eksperymentach, przeprowadzanych we wzglednie kontro-
lowanych warunkach.
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W tym wypadku mozna np. zapytaé, dlaczego osoby badane nie miatyby re-
agowacé wolniej czeSciowo dlatego, ze widzac wiekszy zestaw do zapamietania (W),
zniechecajq sie czasem do wykonywania zadania, albo dlatego, ze w czasie prezen-
tacji kolejnych bodzcéw do zapamietania roénie prawdopodobienstwo lub stopien
utraty koncentracji. Takie efekty moglyby by¢ mediowane przez czas przeszuki-
wania (W —» TT —RT) albo przez czas kodowania, albo przez szybko$§¢é emitowa-
nia reakcji motorycznej bedacej pod wplywem P, albo przez co$ jeszcze innego
(W - P - RT, W - RT).

Czytelnikowi przyszto juz zapewne do glowy, ze moze warto czasem prébowaé
uzyskaé dowody niezalezno$ci zmiennych, aby na tej podstawie usuwaé problema-
tyczne strzaltki lub tuki. Wymaga to jednak przyjecia zalozen statystycznych, ktore
nie beda tacznie prawdziwe i o ktérych w dodatku nie bedzie wiadomo, czy sa tacz-
nie tak bliskie prawdy, jak tego moze wymagaé w danym kontekécie wykazywanie
niezaleznoS$ci statystycznej na potrzeby wnioskowania przyczynowego. Zatozenie,
ze z niezalezno$ci statystycznej wynika brak aktywnych $ciezek jest akurat zwykle
co najmniej prawdopodobne. W typowych sytuacjach wykazywanie niezaleznosci
zmiennych polega jednak na wykazywaniu prawdziwosci hipotezy punktowej, np. ze
réznica miedzy Srednimi lub korelacja wynosi doklfadnie 0, a nie na samym nie-
odrzuceniu takiej hipotezy. Uzyteczna alternatywa jest zastosowanie metod wnio-
skowania przyczynowego, ktére pozwalaja korzystaé z zatozen interwalowych, ale
z braku miejsca nie bede pisal o tych zaawansowanych rozwiazaniach.

Rysunek 2

Uproszczony (zob. objasnienie w tekécie) graf reprezentujqcy teoretycznie mozliwe relacje
przyczynowe miedzy wielkoSciq zestawu W, latentnym obciqzeniem pamieci P, latentnym
catkowitym czasem przeszukiwania TT i czasem reakcji RT w zadaniu przeszukiwania
pamieci krétkoterminowej

Sciezki zakldcajace i sposoby radzenia sobie z nimi

Mozliwoéé wyprowadzenia uzasadnionych wnioskéw przyczynowych czesto
znika, gdy zmienna, ktérej skutki interesuja badacza, nie jest poddana rando-
mizacji, czyli wtedy, gdy ze wzgledu na interesujaca badacza przyczyne badanie,
w ktérym poza tym moga by¢ jakie$ inne zmienne randomizowane, ma charakter
obserwacyjny. Chociaz nastepstwo czasowe bedzie wtedy moze pozwalalo wyklu-
czy¢ niektoére strzatki, to — zwlaszcza w psychologii — zwykle nie bedzie sie dato
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ani wykluczy¢ istnienia wspélnych przyczyn, ani dobrze uzasadnié zalozenia,
ze ich rola jest pomijalna.

Zmienne odgrywajace role wspdlnych przyczyn, bedacych jednoczeénie al-
ternatywnymi wyjaénieniami albo wspélwystepujacymi zrédlami interpretowa-
nej jako miara efektu przyczynowego zaleznoS$ci statystycznej, to tzw. zmienne
zaktécajace (ang. confounding variables). Tak naprawde jednak to nie zmienne
zakldcajace sg problematyczne, tylko wystepowanie w modelu aktywnych Sciezek
z rozwidleniem, ktére dostarczaja alternatywnych wyjasnien obserwowanych za-
leznoéci lub moga znieksztatcaé sposéb, w jaki w tych zalezno$ciach ujawnia sie
poszukiwany efekt przyczynowy. W dodatku zaden z dwéch najwazniejszych spo-
sobéw radzenia sobie z tego rodzaju Sciezkami, tj. poprawki tylnych drzwi i przed-
nich drzwi, nie wymaga, zeby zmienna zaklécajaca byta obserwowana. Dlatego
wygodniej jest postugiwaé sie pojeciem Sciezki zaktécajqcej.

Wyobrazmy sobie, ze zakladamy poprawnie graf widoczny na rysunku 3, ...

Rysunek 3

Graf z jednq $ciezka zaktocajaca (X « Z - Y) i jednqg zmiennq zaktécajacq (Z) ze wzgledu
na p(Y|do(X))

X @ @ v

... a proces dziala tak:

U X = rnorm(n)

UY = rexp(n) -1

U Z = rbinom(n, size = 1, prob = 0.5)
Z=U1Z

X=UX+1+2*=12Z

Y=UY+3Z+ X(Z+1)

W jezyku R znak ~ oznacza operacje podnoszenia do potegi. Instrukcja
rbinom(n, size = 1, prob = 0.5) generuje n pseudolosowych prébek o warto-
§ciach 0 lub 1 z rozktadu p(0) = p(1) = 0,5. Zeby zilustrowaé relatywne znaczenie
zalozen statystycznych 1 przyczynowych we wnioskowaniu przyczynowym zmien-
na Uy ma tym razem przesuniety rozktad wykladniczy (rexp(n) - 1); odjecie sta-
lej 1 sprawia, ze rozktad Uy ma érednig 0.

Jezeli interesuje nas efekt p(Y|d0(X )), a nie fqczny efekt p(Y|d0(X ),do(Z)), to
musimy sobie poradzié ze Sciezka zaklécajaca X « Z — Y. Gdyby$my chcieli oszacowaé
laczny wptyw X 1 Z na Y, wystarczyloby dopasowac model regresji Y na X 1 Z. Regresja
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p(Y|X,Z) szacuje tutaj p(Y|do(X),do(Z)), poniewaz uwzglednienie jako predyktora Z
blokuje jedyna problematyczna, $ciezke, nie generujac przy tym zaleznosci pozornej™.

Przyjmijmy na poczatek, ze chcemy oszacowac Srednig rozkladu Y w sytuacji
do(X =0), ale tylko w warstwie Z = 0. W tym celu dopasujemy nieprawdziwa regre-
sje liniowa — rozklad p(Y|X,Z) jest tutaj rozktadem (czasem przesunietym) wyktad-
niczym, a nie normalnym — do podzbioru probek, dla ktérych zachodzi Z = 0. W te)
warstwie zakl6cajacy wplyw zmiennej nie moze sie zamanifestowaé, bo Z przyj-
muje tylko jedng warto$é. Zalezno$¢ statystyczna miedzy X 1Y w warstwie Z =0
moze wiec wynikac tylko z wplywu X na Y 1 problem $ciezki zakldécajacej znika.
Inaczej mowiac, z doktadnos$cia do przyblizenia za pomocg modelu statystyczne-
go, regresja Y na X w warstwie Z = 0 mowi wszystko o wplywie X na Y w tej war-
stwie, bo szacuje rozktad p(Y|X,Z =0), ap(Y|X =xZ=0) = p(Y|do(X =x),Z = O)
dla kazdego x. Dla uproszczenia skupie sie jednak na interwencji do(X = 0).

confint(lm(Y ~ X, subset = Z =0))

# 2.5% 97.5%
# (Intercept) 0.96 1.04
# X 0.96 1.02

7Z kodu symulacji wynika, ze gdy obserwujemy Z = 01 wymuszamy do(X = 0),
zmienna Y powstaje jako 3% + X?*' + U, = 3%+ 0°*! + U, =1 + Uy, gdzie Uy ma roz-
ktad o §redniej 0, czyli Y ma wtedy rozklad wyktadniczy o éredniej 1.

Poniewaz w kazdej warstwie Z efekt statystyczny X na Y jest réwny efektowi
przyczynowemu X na Y, a wyraz wolny (ang. intercept) w dopasowanej regresji li-
niowe] reprezentuje Srednig rozkladu Y gdy X = 0, to oszacowanie wyrazu wolnego
jest jednoczeénie oszacowaniem poszukiwanej wielko§ci przyczynowej. Potwier-
dza to fakt, ze prawdziwa érednia rozktadu interwencyjnego p(Y|do(X = x),Z = 0),
réwna 1, mieéci sie w 95-procentowych przedziatach ufnoéci dla wyrazu wolnego.

Tak samo mozemy postapi¢ dla warstwy Z = 1. Poniewaz regresja liniowa
pozwala, zeby predyktorami byly jednoczeénie rézne funkcje zmiennych nieza-
leznych, o ile zbior wszystkich predyktorow nie jest wspétliniowy (w przypadku
dwoéch zmiennych wspdélliniowo$é to tyle, co korelacja réwna 1 lub -1), zeby dobrze
opisacé systematyczna cze$é zalezno$ci statystycznej w warstwie Z =1, wystarczy
stworzy¢ dodatkowa zmienna réwna kwadratowl zmiennej X.

kwadratX = X"2
confint(lm(Y ~ kwadratX, subset = Z = 1))

# 2.5% 97.5%
# (Intercept) 2.91 3.02
# kwadratX 1.00 1.01

4 Autorzy wymienionych wezeéniej podrecznikéw do metodologii badan i statystyki
dla psychologéw utrzymuja, ze korelacja miedzy predyktorami jako taka, ktora tutaj oczy-
wiscie wystepuje, stanowi powazny problem, gdy stosuje sie regresje liniowa, albo wrecz
ze taka korelacja jest niezgodna z zatozeniami regresji liniowej (nie jest).
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Jak tatwo sprawdzié, albo symulujac skutki interwencji, albo obliczajac do-
ktadna warto$é teoretyczna, uzyskane przedzialowe oszacowanie wyrazu wol-
nego zawiera prawdziwa $rednig rozkladu interwencyjnego p(Y|do(X =0),Z = 1),
réwna 3. Oczekiwana warto$é Y w sytuacji do(X = 0) jest wiec czasem réwna 1,
a czasem 3, zaleznie od tego, na ktéra warstwe Z akurat patrzymy. Jezeli pomno-
zymy 11 3 przez prawdopodobienstwa, z jakimi te dwa mozliwe skutki do(X = 0)
wystepuja, czyli odpowiednio przez p(Z = 0) 1 p(Z = 1), uzyskamy $redniq rozkla-
du Y, gdy do(X = 0) zachodzi w populacji.

Uogdlniajac to rozumowanie na caly rozklad interwencyjny (a nie tylko $red-
nia), arbitralne zmienne lub roztaczne zbiory zmiennych dyskretnych X 1Y, 1 ar-
bitralna interwencje na X, uzyskujemy poprawke tylnych drzwi. Jezeli $ciezek
zaktécajacych bedzie wiecej niz jedna, konieczne bedzie zablokowanie ich wszyst-
kich. O kazdym zbiorze zmiennych S takim, ze zaden potomek (elementu zbio-
ru) X nie jest w S 1S d-separuje wszystkie $ciezki miedzy X 1Y takie, ze zaczynaja
sie od strzatki wchodzqcej do (zmiennej w zbiorze) X, méwimy, ze jest zbiorem wy-
starczajacym (ze wzgledu na zastosowanie poprawki tylnych drzwi do szacowania
p(Y|do(X ))). Istnienie takiego zbioru pozwala zastosowaé poprawke tylnych drzwi
analogicznie do sposobu, w jaki to wlaénie zostato zrobione, tyle ze role zmien-
nej Z beda wtedy spelnialy wszystkie zmienne nalezace do S (sumowanie albo
catkowanie 1 warstwowanie bedzie przebiegalo po nich wszystkich):

p(Yldo(X = x)) = s p(Y|do(X = x),S = s)p(S = 5)
=Ysp(Y|X=xS=s)p(S=5)

W ostatnim wyrazeniu nie wystepuje operator do. Jak juz wiemy, wynika to
stad, ze ze wzgledu na wplyw na Y w kazdej warstwie S obserwowanie X jest sta-
tystycznie rownowazne interwencji na X, a co z kolei wynika z d-separacji wszyst-
kich $ciezek zakldocajacych przez elementy zbioru S. Poniewaz ostatnie wyrazenie
zawiera same wielko§ci nieinterwencyjne, warto$¢ tego wyrazenia mozna Szaco-
wac na podstawie wynikéw badania obserwacyjnego — p(Y|X,S) mozemy szacowaé
za pomoca regresji, a p(S) mozemy szacowac, dopasowujac rozklad parametryczny.
Uzyskane wyrazenie jest uniwersalnym estymatorem catkowitego efektu przyczyno-
wego X na 'Y w kazdej sytuacji, w ktorej istnieje zbior wystarczajqcy, niezaleznie od
tlosciowych wtasnosci relacji przyczynowych. Trzeba tylko pamietaé, ze gdyby kto-
ra$ ze zmiennych w S byla ciagla, zamiast sumy indeksowanej pojawitaby sie catka.

Ten wazny generyczny estymator jest nazywany poprawka tylnych drzwi, bo
zmienne w S blokuja, ,tylne wejscia” do zmiennej lub zmiennych, ktérych catkowi-
ty wplyw chcemy oszacowaé. Kontrolowane w ten sposéb statystycznie zmienne
nie musza by¢ zmiennymi zaklécajacymi, o czym warto wiedzieé, bo nie wszystkie
zmienne zaklécajace moga byé obserwowane albo obserwacja innej niz zaklécaja-
ca zmiennej blokujacej moze by¢ mniej kosztowna. Co wiecej, jezeli jaka$ bloku-
jaca zmienna obserwowana jest na grafie blizej — w znaczeniu liczby strzatek na
Sciezce — zmiennej Y niz zmienna zaktdcajaca, to uzycie takiej blizszej Y zmiennej
do blokowania zaklocen zwiekszy precyzje estymatora, jezeli tylko procent wa-
riancji ,wyjasnionej” w Y bedzie dzieki temu wiekszy.
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Teoria wnioskowania czesto$ciowego nie bedzie szczegdlnie pomocna, gdy
chcemy uzyskaé oszacowanie przedziatowe tego rodzaju wielkoéci, bo w ogélnym
przypadku teoretyczny rozklad z proby estymatora powstajacego przez zasto-
sowanie poprawki tylnych drzwi nie bedzie znany. Czytelnik znajacy podstawy
wnioskowania bayesowskiego bedzie mogl jednak w wielu tego rodzaju sytuacjach
skonstruowaé wlasciwy estymator, zastepujac p(S) 1 p(Y|X = x,5) lub p(Y|X,S)
prébkami z odpowiednich rozkladow aposteriori. Trzeba wtedy uwazacé na jakoséé
przyblizenia efektéw statystycznych zmiennych w zbiorze wystarczajacym S.
W szczegdlnoScei, blokowanie $ciezek zakldcajacych w badaniach psychologicznych
bedzie czesto utrudnione przez to, ze wezly na tych $ciezkach beda reprezentowa-
ly zmienne latentne, a kontrolowanie statystyczne wyniku pomiaru zmiennej ma
inne konsekwencje niz kontrolowanie statystyczne same;j tej zmiennej.

Gdyby zastosowany model regresji nie uchwycit dobrze efektu S na Y, albo
uzyto pomiaru zmiennej blokujacej zamiast samej tej zmiennej, resztowe zalez-
noéci, w takich sytuacjach nazywane czasem resztowymi zakléceniami (ang. re-
sidual confounding), moglyby systematycznie znieksztatcaé oszacowanie efektu
przyczynowego X na Y. Na przyklad, jezeli proces to rozwidlenie X « Z - Y, Z ma
standardowy rozktad normalny, Zp1 to zmienna Z zdychotomizowana wedlug kry-
terium Z > 0, to X I Y|Z, ale nieprawda, ze w ogdlnym przypadku X 1 Y|Zg1. Jak
latwo sie przekonaé za pomoca symulacji, préba szacowania (tutaj zerowego) efek-
tu p(Y|do(X )) przez zastosowanie w poprawce tylnych drzwi regresji p(Y|X,Zo1)
1 oszacowania rozkladu p(Zp1) doprowadzi bo blednego wniosku, ze X wplywa
naY.

O poprawnoéci uzyskanego wczeéniej estymatora mozna sie przekonaé, sy-
mulujac interwencje 1 obliczajac éredniq juz nie z warstwy Z, tylko z catego zbioru
wygenerowanych wartoéci Y, czyli z prébek z rozkladu p(Y|do(X = 0)):

UY = rexp(n) -1

U Z = rbinom(n, size = 1, prob = 0.5)
Z=U1Z7

X =0

Y=UY + 3Z + X™Z + 1)

mean(Y)

# 2.00

Dla poréwnania naiwne, jezeli celem jest oszacowanie wplywu X, dopaso-
wanie regresji liniowej Y na X lub na X?, lub na X i X?, bez uwzglednienia roli Z,
daje 95-procentowe przedzialy ufnoéci wokét wyrazu wolnego réwne odpowiednio
[-1,61; -1,39], [0,79; 0,90] i [0,42; 0,57]. W kazdym przypadku prawdziwa wartosé
interwencyjna lezy daleko poza przedziatami ufnos$ci (mierzac odlegto$é szeroko-
§cia interwatow).

Poprawke tylnych drzwi albo co$ do niej podobnego mozna prébowaé stoso-
wacé np. w badaniach dotyczacych relatywnego wplywu genéw (G) 1 cech rodzicéw
lub innych wtasnoséci érodowiska rodzinnego (R) na cechy dziecka w wieku do-
rosltym (D). Z powodu nastepstwa czasowego mozemy wykluczy¢ strzatke R « D,
a wiec mozna takie badanie przedstawié¢ za pomoca z pewno$cia prawdziwego
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grafu R—> D + R « X -» D', gdzie X to wszystkie zmienne zakldcajace, wlaczajac
w to geny. W ogdélnym przypadku nie mozemy bezpiecznie zalozyé, ze X = G, ale
mozemy potencjalnie uzyskaé¢ wyniki wskazujace na to, ze to zalozenie jest do-
brym przyblizeniem. Jezeli np. stwierdzimy na podstawie wynikéw badania na
duzej probie, ze zalezno$¢ statystyczna miedzy R 1 D staje sie znacznie stabsza
1 bliska zeru, kiedy poprawnie kontrolujemy efekt statystyczny G, to uzasadniony
bedzie wniosek, ze zwiazek statystyczny miedzy R i D wynika co najmniej prawie
calkowicie z wptywu G.

Jezeli mamy powody wierzyé¢ w prawdziwo§é grafu przedstawionego na rysun-
ku 4, mozemy skorzystaé z faktu, ze X blokuje wszystkie tylne wejécia ze wzgledu
na p(Y|do(M)).

Rysunek 4

Warunki umozliwiajqce oszacowanie efektu przyczynowego X na Y za pomocq poprawki
przednich drzwi

X @ . @ v

A& v

W kazdej takiej sytuacji efekt p(M |do(X )) mozna oszacowaé za pomoca re-
gresji, a efekt p(Yldc_)(M )) za pomocg poprawki tylnych drzwi ze wzgledu na zbiér
wystarczajacy {X}. Zeby oszacowaé¢ na tej podstawie efekt przyczynowy X na Y
stosujemy poprawke przednich drzwi. Niestety, nie jest tatwo wskazaé¢ badania
podstawowe w psychologii, w ktérych mozna by te poprawke zastosowaé. Media-
tor bedzie przeciez zwykle zmienna latentna, mediacja bedzie prawdopodobnie
czeSciowa, model pomiarowy mediatora bedzie spekulatywny 1 bardzo uproszczo-
ny 1 nie bedzie mozna zwykle wykluczy¢, ze efekty p(M |do(X )) Tub p(Yldo(M )) sa
zaklécone (Rohrer 1in., 2022). Dlatego zainteresowanego ta poprawka Czytelnika
odsytam do Przyczyn i skutkéw (Pearl 1 Mackenzie, 2021) albo nawet do Primera
(Pearl i in., 2016), bo do tej lektury powinien by¢ juz przygotowany.

Uwagi koncowe

Teoria wnioskowania statystycznego pozwala znacznie zminimalizowacé ryzy-
ko, ze oparte na danych wnioski na temat rozktadow beda bledne. Teoria wniosko-
wania przyczynowego odgrywa analogiczna role na etapie analizy teoretycznej, po-
zwalajac cze$é tej analizy sformalizowad, a dzieki temu m.in. utatwia identyfikacje

15 Operacja dodawania graféw, ktora wprowadzilem dla wygody, polega na utozsa-
mieniu wierzchotkéw o tych samych nazwach.
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wszystkich mozliwych typéw alternatywnych wyjasnien. Niestety, psychologowie
nadal prébuja odpowiadaé¢ na pytania przyczynowe, polegajac w duzym stopniu,
o ile nie catkowicie, na poréwnaniach dopasowania modeli statystycznych. Mnie
tez zdarzalo sie popelniaé ten fundamentalny btad, czasem wiecej niz raz w tej sa-
mej publikacji (np. Paulewicz iin., 2007). To jest w istocie ten sam btad, polegajacy
na niewlasciwym uwzglednieniu statusu i roli zatozen przyczynowych i statystycz-
nych, od ktérego oméwienia zaczatem to wprowadzenie, tylko ze poza znajomym
kontekstem korelacji dwoch zmiennych nie jest tak tatwy do wykrycia.

Im mniej jest strzalek w modelu przyczynowym, tym zwykle prostszy bedzie
odpowiadajacy mu model statystyczny, bo bedzie mial mniej wolnych parametrow,
potencjalnie tym bardziej bedzie testowalny, 1 tym wiecej bedzie wynikato z mo-
delu przyczynowego, a wiec tym ciekawsze beda zwykle wynikajace z zastosowa-
nia takiego modelu wnioski przyczynowe. Mozna to bylo zauwazy¢é m.in. na przy-
ktadzie modelu szeregowego Sternberga. Wydawatoby sie wiec, ze chocéby z tych
powodéw, zgodnie z zasada brzytwy Ockhama, w sytuacjach budzacych watpli-
woécl czasem lepiej jest usuwaé strzalki, tuki lub zmienne latentne, zamiast je
pozostawiac. Prostota 1 testowalno$§¢ empiryczna, wraz ze zwiazana, z ta pierwsza,
uogdlnialno$cia modelu statystycznego, sa przeciez czyms$, czego oczekujemy zwy-
kle od teorii czy hipotez empirycznych.

Takie podejécie stuzy jednak poprawie predykcyjnych, a nie eksplanacyjnych
wlaéciwoséci modelu. Jak moze sie przekonaé Czytelnik, ktory powinien by¢ teraz
w stanie poréwnaé np. za pomoca testu ilorazu wiarygodnoSci regresje p(Y|X)
1 p(Y|X,Z) dopasowane do wynikéw symulacji proceséw o statystycznie nieodroz-
nialnych grafach X > Y+ X« Z->YiX->Y + X > Z <Y, to czy jeden model staty-
styczny pasuje lepiej niz drugi, jest wlasnoécig logicznie niezalezng od tego, ktory
z nich dostarcza interpretowalne oszacowania. Miedzy innymi dlatego np. do-
dawanie predyktoréow, bo wydaja sie ,jako$§” zwiazane z interesujacymi bada-
cza zmiennymi, 1 wybieranie modelu regresji na podstawie testow statystycznych
w nadziei, ze w ten spos6b uzyska sie bardziej interpretowalne oszacowania, jest
nieporozumieniem, ktére predzej czy pdzniej, ale nieuchronnie, prowadzi do cal-
kowicie blednych wnioskéw (Cinelli i in., 2021).

Brak dobrej teorii mozna wyraznie odczué¢ w psychometrii (Borsboom, 2005),
ktéra przeciez zajmuje sie tym, w jaki sposéb mozemy 1 powinni$my ,,dociera¢” do
psychologicznych zmiennych latentnych. O psychologicznych zmiennych latent-
nych z perspektywy wnioskowania przyczynowego bede mégl moze co$é wiece]
napisa¢ w planowanej nastepnej czeéci tego wprowadzenia, ale juz teraz zwra-
cam uwage na pewna wazna, okoliczno$¢. Nie ma mianowicie sensu uzasadnianie
wniosku, ze pewien zestaw pozycji testowych jest pod systematycznym wplywem
jednej tylko zmiennej latentnej, ktéra wyobraza sobie cze$é spotecznosci badaczy,
tym, ze dobrze lub Zle pasuje jaki$ model czynnikowy. Sama jako§ciowa struk-
tura przyczynowa modelu jednoczynnikowego nie jest testowalna, bo czynnik
w tym uogélnionym rozwidleniu jest z definicji nieobserwowalny: kazdy rozktad
odpowiedzi na pozycje testowe moze by¢ generowany przez pewien proces o takiej
strukturze, nawet jezeli nie kazdy taki rozklad wyglada tak, jakby generowat
go proces liniowy o takiej strukturze. Testowalne w tych modelach sa wylacz-
nie, w psychologii przyjete tylko dla uproszczenia, nawet nie spekulatywne, tylko
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zwyczajnie odlegle od prawdy, zatozenia o liniowoS$ci efektéw, a takze o niezalez-
nos$ci 1 normalno$ci btedéw, a doktadniej predykcyjna uzytecznosé dalekich od
prawdy, utatwiajqcych analize zatozen ilosciowych, przy zatozeniu nietestowalnej
i nierzadko w najlepszym razie watpliwej struktury przyczynowej. Ta pesymistycz-
na obserwacja wynika juz z czeSci teorii, ktéra tu przedstawitem, 1 tego same-
go mozna sie dowiedzie¢ rowniez ze wspdlczesnych opracowan na temat modeli
SEM, w ktérych przyczynowo$é jest traktowana powaznie (np. Hoyle, 2012; Kline,
2015). O tym, ze nie bardzo wiadomo nawet, gdzie nalezy szukaé zadowalajacego
rozwigzania problemu systematycznych Zrédet bledu pomiaru psychologicznych
zmiennych latentnych, mozna sie dowiedzie¢ m.in. z niepozostawiajacej ztudzen
monografii Millsapa dotyczacej niezmienno$ci pomiaru (2012), a takze z mojego
1 Blaut skromnego wktadu w ta literature (Paulewicz i1 Blaut, 2022).

Wiemy, ze rachunek przyczynowy jest zupelny i nie sg znane kontrprzyklady
pokazujace wadliwo$é jego aksjomatéw. W dodatku teoria wnioskowania przyczy-
nowego jest juz na tyle rozwinieta, ze o niektérych waznych klasach probleméw
wiemy nie tylko, ze ta teoria dostarcza jakies rozwigzania tego rodzaju probleméw,
ale rowniez ze dostarcza wszystkie mozliwe rozwiagzania. Istnieja w wersji uzytecz-
nej 1 rozwinietej, albo na naszych oczach powstaja, czesci teorii dotyczace mediacji
(Pearl, 2012), brakujacych obserwacji (zastepujac przestarzate metody klasyczne,
spelnienie wymagan ktérych jest tak trudne do ustalenia w praktyce, ze rzadko
wiadomo, kiedy mozna je stosowad, zob. Mohan i in., 2013), integracji wynikéw
podobnych lub tylko powiagzanych ze soba badan obserwacyjnych lub eksperymen-
talnych (zastepujac 1 poszerzajac obszar zastosowan przyczynowo $lepych metod
metaanalizy, zob. Bareinboim 1 Pearl, 2016), sposobéw radzenia sobie ze stronniczo-
§cia proby (Bareinboim 1 in., 2022) 1 innych zagadnien o kluczowym znaczeniu dla
badan podstawowych lub aplikacyjnych. Podstawy metodologii badan psychologicz-
nych, wlaczajac w to teorie planowania i analizy wynikéw badan i teorie tworzenia
narzedzi pomiarowych, oceny ich wlasciwo$ci psychometrycznych 1 interpretacji
wynikow pomiaru, byty do niedawna oparte tylko na jednej teorii matematyczne;j,
tj. na rachunku prawdopodobienstwa, 1 na opartej na tym rachunku teorii wniosko-
wania statystycznego. Najwazniejsze problemy metodologiczne sa jednak w pierw-
szej kolejnosci problemami przyczynowymi, a dopiero w drugiej statystycznymi. Jak
pokazuja przyklady, ktére omoéwilem, poleganie na intuicji w sytuacjach, do ktérych
stosujq sie twierdzenia rachunku przyczynowego, jest rownie rozsadne jak lekcewa-
zenie twierdzen rachunku prawdopodobienstwa czy zasad logiki. Wydaje sie zatem,
ze psychologowie maja obecnie do wyboru albo przyswoié sobie te teorie, albo wy-
prowadza¢ dalej z badan wnioski, o ktérych teraz mozna czesto dedukeyjnie stwier-
dzié co$, z czego — jak sadze — wielu 1 bez tego zdaje sobie nie najgorzej sprawe.
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