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Resumo

A crescente disseminacao dos algoritmos de machine learning trouxe avancos notaveis em
diversas areas do conhecimento. Esses progressos foram impulsionados pela expansao da
capacidade de coleta, armazenamento e processamento de dados. No entanto, a medida
que os métodos de machine learning se desenvolvem e encontram novas aplicagoes, surge
uma questao fundamental e frequentemente negligenciada: se existe apenas correlagao
entre as varidveis ou se elas tém uma relacao causal. A necessidade de responder a per-
gunta "E se?”se torna cada vez mais urgente. Nesse contexto, as técnicas de inferéncia
causal, como as usadas em experimentos controlados aleatérios, desempenham um papel
fundamental na obtencao de insights confiaveis. No entanto, esses experimentos contro-
lados aleatérios enfrentam desafios como altos custos e duragao prolongada, enquanto os
dados observacionais (coletados sem manipulagao deliberada) sdo uma alternativa vidvel,
mas que por sua vez apresentam complexidades préprias, como a falta de controle sobre o
tratamento aplicado. A questao do contrafactual, que envolve considerar ”E se uma acao
alternativa tivesse sido tomada em vez daquela observada?”, torna-se central na inferéncia
causal. Nesta pesquisa, foi realizada uma revisao dos conceitos de causalidade e inferéncia
causal, seguida do detalhamento e comparacao entre os frameworks de modelagem causal
de Neyman-Rubin e de Pearl. Tomando como base o framework de Neyman-Rubin, foi
revisada a teoria por tras dos principais modelos utilizados em inferéncia causal de dados
observacionais. Outra contribuicao desta pesquisa foi a elaboracao da Pycausal-explorer,
uma biblioteca em Python de codigo aberto, que, além de implementar os modelos des-
critos e analisados neste texto, permite a integragao com o scikit-learn que é uma das
principais bibliotecas de machine learning em Python. Com isso, espera-se promover a
compreensao e aplicacao desses modelos em andlises de dados observacionais nas mais di-
versas areas, proporcionando insights valiosos e embasados em relacoes de causa e efeito
mais robustas e soélidas.

Palavras chaves: inferéncia causal, codigo aberto, dados observacionais



Abstract

The increasing prevalence of machine learning algorithms has brought remarkable advan-
cements in various fields of knowledge. These progressions are driven by the expansion
of data collection, storage, and processing capabilities. However, as machine learning
methods continue to evolve and find new applications, a fundamental and often overloo-
ked question arises: whether there is only a correlation between variables or if they have
a causal relationship. The need to answer the ”"what if?”question becomes increasingly
urgent. In this context, causal inference techniques, such as those used in randomized
controlled experiments, play a fundamental role in obtaining reliable insights. However,
these randomized controlled experiments face challenges such as high costs and extended
duration, while observational data (collected without deliberate manipulation) are a vi-
able alternative but come with their own complexities, such as the lack of control over
the applied treatment. The issue of counterfactuals, involving considering ”What if an
alternative action had been taken instead of the one observed?”becomes central in causal
inference. In this research, a review of causality and causal inference concepts was con-
ducted, followed by a detailed comparison between the Neyman-Rubin and Pearl causal
modeling frameworks. Building upon the Neyman-Rubin framework, the theory behind
the main models used in causal inference from observational data was reviewed. Another
contribution of this research was the development of Pycausal-explorer, an open-source
Python library that not only implements the models described and analyzed in this text
but also allows integration with scikit-learn, one of the leading machine learning libraries
in Python. With this, it is expected to promote the understanding and application of
these models in observational data analysis in various fields, providing valuable insights
based on more robust and solid cause-and-effect relationships.

Palavras chaves: causal inference, open source, observational data
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Algoritmos de machine learning estao cada vez mais difundidos e encontram aplicagoes
nas mais diversas areas do conhecimento, passando desde a deteccao de spam em e-
mails[1], sistemas de recomendagao[2], identificacao de digitos em imagens[3], até mesmo
a detecc@o de patologias em imagens de raio-X[4]. Esses avangos foram possiveis gragas
aos recentes desenvolvimentos tecnolégicos que viabilizaram expressivo aumento da capa-
cidade de coleta, armazenamento e processamento de dados.

Apesar da crescente exploracao e desenvolvimento dos métodos de machine learning em
diversas aplicagoes, um aspecto ainda nao muito explorado é a compreensao das relagoes
causais entre as variaveis de entrada e a varidavel de resposta. Essa abordagem se torna
cada vez mais essencial para responder a pergunta crucial ”E se?”em relacao aos modelos
construidos. O paradoxo de Simpson[5] ilustra vividamente a importancia desse estudo
de inferéncia causal. Considere o cenario em que a taxa de sucesso em um tratamento
especifico é maior quando avaliada globalmente, mas, quando dividida por subgrupos,
a taxa é menor em cada um desses subgrupos. Qual taxa é a correta? A global ou a
dividida em subgrupos? Isso ocorre devido a uma variavel de confusao que afeta a relacao
entre o tratamento e o resultado e a resposta depende da estrutura causal do sistema. O
paradoxo de Simpson destaca como correlagoes superficiais podem conduzir a conclusoes
erroneas, ressaltando a necessidade de métodos que considerem as verdadeiras relagoes de
causa ¢ efeito [5].

Um exemplo do paradoxo de Simpson estd no estudo conduzido por Charig et al. [6]
onde foram comparadas as taxas de sucesso de dois tratamentos para calculos renais, um
usando cirurgia aberta e outro usando nefrolitotripsia percutanea. Cirurgia aberta (1972-
1980) teve uma taxa de sucesso de 78% (273/350), enquanto a nefrolitotripsia percutanea
(1980-1985) teve uma taxa de sucesso de 83% (289/350), mostrando uma melhora em
relacao ao uso da cirurgia aberta. No entanto, as taxas de sucesso se mostraram diferentes
quando considerado o diametro da pedra. Isso mostrou que, para pedras com < 2 cm,
93% (81/87) dos casos de cirurgia aberta foram bem-sucedidos, enquanto apenas 83%
(234/270) dos casos de nefrolitotripsia percutanea. Da mesma forma, para pedras com
> 2 cm, as taxas de sucesso foram de 73% (192/263) e 69% (55/80) para cirurgia aberta e
nefrolitotripsia percutanea, respectivamente [7]. A tabela 1 mostra a taxa de sucesso por
grupo e agregada. O principal motivo para ter essa inversao da taxa de sucesso quando
olhado no agrupado e nos grupos separados ¢ porque a probabilidade de realizar cirurgia
aberta ou nefrolitotripsia percutanea variou conforme o diametro das pedras. Pedras
menores (ou seja, menos complexos) tiveram maior probabilidade de ter a nefrolitotripsia

pergutanea como tratamento, enquanto pedras maiores tiveram a cirurgia aberta como



Tabela 1: Tabela comparativa do indice de sucesso do tratamento de calculos renais

Cirurgia Aberta Nefrohto‘frlpSIa
Percutanea
93% 83%
Pedras < 2cm (81/87) (234/270)
3% 69%
Pedras > 2cm (192/263) (55/80)
Total [ o
(273/350) (289/350)
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tratamento dominante.

Questoes como se o ato de fumar realmente causa um aumento na propensao ao cancer
de pulmao, ou se essa correlacao é meramente uma consequéncia de outras caracteristicas,
ganham destaque. Para tais perguntas, a mera identificacao de correlagoes entre variaveis
por meio de algoritmos de machine learning nao é suficiente. E essencial discernir as
relacoes de causa e efeito do que esta sendo estudado. Essa capacidade nao apenas permite
avaliar a eficdcia de tratamentos, mas também pode orientar a formulacao de politicas
publicas embasadas em entendimentos dos mecanismos que geram esses resultados.

Nesse contexto, as técnicas de inferéncia causal, como aquelas empregadas em ex-
perimentos controlados aleatoérios, desempenham um papel fundamental na obtencao de
insights confidveis. Apesar da importancia dos experimentos controlados, eles enfrentam
desafios significativos, como altos custos, duragao prolongada e possiveis problemas de
selecao de amostras.

Em contraste, a abordagem de dados observacionais (conjuntos de dados coletados sem
a manipulagao deliberada das varidveis de interesse) surge como uma alternativa vidvel.
No entanto, os dados observacionais apresentam suas proprias complexidades, como a
falta de controle sobre o tratamento aplicado e as interagoes subjacentes. Esses conjuntos
de dados levantam a questao fundamental do contrafactual: “E se uma acao alternativa
tivesse sido tomada em vez daquela observada?” Esta questao inerente a inferéncia causal
¢ desafiadora, uma vez que os resultados contrafactuais nunca podem ser diretamente
observados.

Durante a realizacao desta pesquisa, foi identificada uma caréncia de bibliotecas de
inferéncia causal com foco em dados observacionais, o que provavelmente prejudica os
estudos e atrasado o desenvolvimento de aplicagoes dessas técnicas nas mais diversas
areas. Abordagens convencionais muitas vezes carecem de facilidade de implementagao,
impedindo sua adocao generalizada. Isso limita a capacidade das empresas de aproveitar
os beneficios das analises causais em suas operacoes, tomada de decisoes e desenvolvimento
de estratégias.

Para enderecar essa lacuna, esta pesquisa concentra-se em estudos do estado da arte

e na criagao da Pycausal-explorer, uma nova biblioteca em Python voltada para estudos
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e desenvolvimento de aplicacoes de inferéncia causal.

Com o lancamento desta biblioteca, o objetivo é fornecer uma ferramenta de cédigo
aberto abrangente para a exploracao da inferéncia causal que estimule a compreensao e
aplicacao nas mais diversas areas, assim como desenvolvimentos complementares no tema
inferéncia causal. Ao integrar essa funcionalidade com o ja consolidado framework sklearn,
a biblioteca oferecera uma experiéncia familiar para profissionais ja acostumados com essa
plataforma. Isso reduzird a curva de aprendizado e incentivarda a adogao generalizada
dessas técnicas, ampliando o potencial para insights valiosos, descobertas substanciais e

tomada de decisoes fundamentadas em relagoes de causa e efeito robustas e confidveis.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa de mestrado tem como objetivo geral mapear o estado da arte em
inferéncia causal com foco em dados observacionais, assim como elaborar e disponibilizar
a biblioteca de cédigo aberto Pycausal-explorer com os principais métodos identificados, a
fim de contribuir para a ampliacao do conhecimento e desenvolvimento de novas aplicagoes

nas mais diversas areas. Para tal, esta pesquisa teve os seguintes objetivos especificos:

1. Exploragao de Conceitos Fundamentais: Investigar conceitos fundamentais
que sustentam a inferéncia causal, como correlagao, causalidade, contrafactuais e
efeitos de tratamento. Essa exploracao permite discernir os principios que distin-
guem a causalidade da mera correlacao e proporcionar um entendimento sélido dos

desafios inerentes a inferéncia causal.

2. Aprofundamento na Teoria de Inferéncia Causal: Explorar em detalhes a
teoria da inferéncia causal, o que envolvera a andlise das premissas, a formulacao

dos estimadores de efeito causal e a exploragao das limitagoes e alcance dos modelos.

3. Revisao dos Principais Modelos de Inferéncia Causal: Realizar uma revisao
critica dos modelos de inferéncia causal mais relevantes e amplamente utilizados
na analise de dados observacionais. Essa revisao incluiu a andlise das abordagens
baseadas em matching, arvores de decisao, metalearners e outras técnicas, avaliando

tanto a teoria subjacente quanto a aplicacao pratica.

4. Desenvolvimento de Biblioteca Open-Source: Elaborar, implementar e dis-
ponibilizar a biblioteca open-source Pycausal-explorer que englobe os modelos de
inferéncia causal abordados na revisao tedrica. A disponibilizacao dessa biblioteca
visa democratizar o acesso a esses métodos, tornando-os acessiveis e aplicaveis em

cendrios nas mais diversas areas.

5. Exemplo de Uso: Demonstrar o uso de uma biblioteca em um exemplo de uso,

ilustrando como ela pode ser utilizada para obter conclusoes na area da educagao.
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Neste estudo, foi realizada uma andlise para entender como a renda per capita de
uma familia afeta a nota do ENEM de egressos do ensino médio, influenciando o

acesso ao ensino superior nas universidades publicas.

Ao cumprir esses objetivos, espera-se que esta pesquisa contribua para a disseminacao
do conhecimento sobre inferéncia causal, aprofundando a compreensao da teoria e forne-
cendo ferramentas praticas que permitam que as mais diversas areas utilizem eficazmente
esses métodos em suas analises de dados observacionais, ampliando o potencial para in-
sights valiosos, descobertas substanciais e tomada de decisoes fundamentadas em relacoes

de causa e efeito mais robustas e confiaveis.

1.3 Estrutura do Texto

Os demais capitulos desta dissertacao estao organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2: Aprofundamento dos fundamentos tedricos da inferéncia causal. No
capitulo é discutida a teoria por tras dos modelos de inferéncia causal e, em particu-
lar, os modelos de desfechos potenciais de Neyman-Rubin e o framework proposto
por Pearl de modelos causais estruturais. Uma andlise comparativa entre esses
dois frameworks é conduzida para destacar suas semelhancas e diferencas. Essa ex-
ploracao conceitual estabelece a base necessaria para uma compreensao sélida dos
métodos abordados posteriormente no texto. A exploragao desses conceitos fornece
a base necessaria para a compreensao dos métodos abordados posteriormente no
trabalho.

e Capitulo 3: Apresentacao e detalhamento dos principais métodos de calculo de
efeito de tratamento utilizados em dados observacionais. Sao explicadas as abor-
dagens baseadas em matching, arvores de decisao, metalearners e outras técnicas
relevantes. A teoria de cada método é exposta, assim como exemplos praticos de

aplicacao.

e Capitulo 4: descricao do processo de desenvolvimento da biblioteca de inferéncia
causal. Sao analisadas bibliotecas relacionadas e qual a motivagao por tras de criar
uma nova biblioteca. Sao detalhados os passos envolvidos na implementacao dos
modelos abordados na revisao tedrica, bem como os desafios enfrentados e as solucoes

encontradas. Também é descrito o processo de testes e validacao da biblioteca.

e Capitulo 5: conclusao do trabalho. Sao resumidos os principais resultados, insights
e contribuicoes do estudo. Além disso, sao discutidas possiveis trabalhos futuros.
A importancia da nova biblioteca e seu potencial impacto na industria também sao

reiterados neste capitulo final.
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2 Conceitos e Fundamentos Tedricos

2.1 Diagramas Causais

Diagramas causais sao grafos direcionados aciclicos que auxiliam no entendimento de
como as variaveis se relacionam. Consiste em nos e setas unidirecionais ligando esses nos.
Cada né representa uma variavel e a seta qual relagao de causalidade entre elas. A figura
1 mostra um exemplo de diagrama causal. A varidvel X tem uma relacao de causalidade
com a variavel T' e Y, enquanto a T" tem uma relacao de causalidade apenas com a Y.
Isso quer dizer que, enquanto uma mudanca em X pode causar uma mudanca em 7" e em

Y, uma mudanca em 7" pode causar apenas mudancas em Y .

X

Figura 1: Grafo que mostra relacao entre causa e efeito das variaveis.

Os grafos sao direcionados, pois implica uma relacao de causa e efeito e aciclicos, pois
uma varidvel ndo pode causar ela mesma [8].

Outro grafo pode ser observado na figura 2. Nele agora as varidveis 7' e Y nao estao
com um caminho direto de causa e efeito, mas existe um caminho associativo passando
por X. Isso quer dizer que variando X, pode-se observar variagao tanto em 7' como em
Y, mas que T e Y nao sao diretamente relacionadas. Também é possivel identificar a
variavel W que é independente das outras variaveis, por nao ter nenhuma flecha saindo

dela ou entrando.

Figura 2: Grafo que mostra relagao entre causa e efeito das varidveis, agora com a varidavel
T e Y parcialmente independentes e a variavel W independente.
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2.2 Independéncia, Efeitos Associativos e Causais

Quando se estuda causa e efeito entre duas varidaveis, primeiro é preciso entender qual
o efeito associativo, ou grau de dependéncia, que as duas varidveis tém. Sendo X e Y duas
variaveis, estas sao chamadas de independentes quando as duas variaveis se comportam
de forma em que o valor de uma variavel nao influencia no valor da outra e vice-versa.

Pode-se definir variaveis independentes por meio da probabilidade condicional:

P(X|Y) = P(X) (1)

Um exemplo de independéncia estd na sucessiva jogada de uma moeda. Independente
de qual lado da moeda caiu em jogadas anteriores, a probabilidade de sair cara é sempre
a mesma P(H) = 0.5, pois as jogadas anteriores nao influenciam nas jogadas futuras.
Uma ocasiao diferente estd na retirada de cartas sem reposicao. A probabilidade de sair
uma carta preta depende de quais cartas sairam anteriormente, entao os eventos sao
dependentes, ou, associados [9].

Associagao e causalidade nao devem ser confundidas. Se X causa Y, existe uma
associacao entre as duas variaveis. Mas uma associagao pode surgir sem, necessariamente,
existir uma ligacao de causa e efeito. Suponha que saiu um artigo que mostrou que tomar
mais de 4 copos de café por dia estd associado a um risco menor de adquirir cancer de pele.
Essa associagao nao estd necessariamente relacionada com o café ter algum mecanismo
que evita o cancer de pele. Uma interpretacao poderia ser que pessoas que tomam muito
café ficam mais tempo em casa e assim ficam menos expostas ao Sol, que de fato reduz o

risco de cancer de pele [9]. A figura 3 mostra o grafo do sistema:

Figura 3: Grafo contendo o relacionamento entre exposi¢ao ao Sol, hdbito de tomar muito
café e cancer de pele

No grafo existe uma seta saindo de “tomar café”até “cancer de pele”. Essa seta mos-
tra o suposto efeito causal entre as duas varidveis relacionadas. Mas existe a varidvel
“exposicao ao Sol”que afeta tanto “tomar café”’quanto “cancer de pele”. O caminho de
“tomar café”até “cancer de pele” passando por “exposicao ao Sol”é a associacao confoun-
ding, ou de confusdao. A associacao total é dada pela associacao causal mais a associacao
de confusao. Por isso o artigo nao consegue inferir causalidade no contexto do texto, como

poderia ser feito em um estudo controlado randomizado: todo o efeito associativo pode
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vir pela exposicao ao Sol, e nenhum efeito indo diretamente ao cancer de pele.

Um estudo controlado randomizado (ERC) é um tipo de pesquisa experimental muito
utilizado na medicina para avaliar a eficacia e seguranca de intervencoes médicas. Ele en-
volve a alocacao aleatéria de participantes em grupos de tratamento e controle, sendo que
o primeiro recebe a intervencao em estudo e o iltimo, um placebo ou tratamento padrao.
Os ECRs sao frequentemente conduzidos de forma duplo-cega, onde tanto participantes
quanto pesquisadores desconhecem a atribuicao dos grupos. Os dados sao coletados ao
longo do tempo e analisados estatisticamente para determinar se ha diferencas significa-
tivas nos resultados entre os grupos, com base nas quais conclusoes sao tiradas sobre a
eficacia e seguranca da intervencao. Atribuindo os grupos de forma aleatoéria, evita-se a
existéncia de variaveis que possam estar correlacionadas com essa alocacao, eliminando
assim potenciais variaveis de confusao que afetem o resultado e o tratamento. Isso torna

a diferenca do resultado entre os grupos a diferenga causal do tratamento.

2.3 Frameworks de Modelagem Causal

Por se tratar de dados observacionais, nao podemos usar técnicas como estudo contro-
lado randomizado para inferir efeito de tratamento nas varidaveis de interesse. O desafio
esta em como considerar efeitos associativos e extrair apenas o componente causal. Isso se
deve ao fato de existirem varidaveis confounding, variaveis que se relacionam tanto com a
variavel de tratamento quanto com a variavel resposta de interesse. A modelagem causal
é um campo complexo com varios frameworks, sendo os dois mais reconhecidos e influ-
entes os de Pearl e de Neyman-Rubin, considerados pilares fundamentais da modelagem
causal com grande impacto na investigacao e, na pratica, no campo da inferéncia causal.
A escolha de um ou outro por pesquisadores, ou profissionais se d4 com base na natureza
dos dados, nas questoes de investigacao e nos pressupostos que se alinham com o contexto

especifico.

2.3.1 Modelos Causais Estruturais

O Framework de Modelagem Causal proposto por Pearl [10] para estudo de inferéncia
causal, também conhecido como Modelos causais estruturais (structured causal models -
SCM, em inglés), se apoia em grafos direcionados aciclicos para representar as relagoes
causais entre variaveis.

Formalmente, um modelo causal estrutural consiste em dois conjuntos de variaveis U
e V e um conjunto de funcoes f que atribui cada variavel em V um valor baseado nos
valores das outras variaveis do modelo. Uma variavel X é uma causa direta de Y se X
estiver na funcao que atribui valor a Y. X causa Y se ele for uma causa direta de Y ou
de qualquer causa direta de Y.

As varidveis em U sao chamadas de variaveis exdgenas, o que significa que elas sao
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externas ao modelo; nao sendo explicadas como sao causadas. As varidveis em V sao
endégenas. Cada varidvel endégena em um modelo é descendente de pelo menos uma
variavel exdgena. Varidveis exdgenas nao podem ser descendentes de nenhuma outra
variavel; elas nao tém ancestrais e sao representadas como nods raiz em grafos. Se é
conhecido o valor de cada variavel exdgena, entao, usando as fungoes em f, é possivel
determinar o valor de cada variavel endégena.

Cada modelo causal estrutural é associado a um grafo, em que as variaveis U e V sao
representadas como nos e os vértices entre os nés como as fungoes f. Se em um grafo G
a variavel X é causa direta de Y, o vértice é direcionado de X para Y. A figura 4 mostra

um exemplo de grafo representando um modelo causal estrutural.

Figura 4. Exemplo de grafo representando um modelo causal estrutural

Nesse caso as variaveis X e W sao varidveis exdgenas por serem nos raiz, as variaveis
Z e'Y sao enddgenas por serem descendentes de pelo menos outra varidavel. Tanto X

como Z como W sao causas direta de Y. O SCM ¢ especificado da seguinte forma:
o U={X, W}, V={Y,Z}
o fz=f(W)

b fY:g(Xaz)

2.3.1.1 Decomposicao de Produtos

Uma vantagem no uso de grafos estd na eficiencia em demonstrar probabilidades con-
juntas. Para qualquer modelo cujo grafo é aciclico, a distribuicao conjunta das variaveis
pode ser calculada pelo produto da probabilidade das varidveis x; dado os pais (nds cujos

descendentes é o x;).
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P(xy,29,...,2,) = HP(mApai) (2)

No exemplo da figura 4 a probabilidade conjunta é tida como:

P(X.,Y,Z,W) =P(X)P(W)P(ZW)P(Y|X, Z) (3)

Dessa forma nao é necessario calcular a frequéncia de todas as combinacoes possiveis de
(z,y, z,w) para conseguir calcular a probabilidade conjunta, apenas as de P(X), P(W),
P(Z|W)e P(Y|X, Z), diminuindo consideravelmente o espago de possibilidades necessario
para seu calculo.

O uso de grafos também facilita enxergar quais variaveis sao dependentes, indepen-

dentes e condicionalmente dependentes:

e Regra 0 - Dependéncia de nés: duas variaveis X e Y que estiverem ligadas por um
vértice sao consideradas dependentes (P(Y|X) # P(Y)).

e Regra 1 - Dependéncia condicional em cadeia: duas variaveis X e Y sao condicio-
nalmente independentes dado Z, se houver apenas um caminho unidirecional entre

X eY, e Z for um conjunto de variaveis que intercepta esse caminho.

e Regra 2 - Independéncia condicional em bifurcacoes: Se uma variavel X é uma causa
comum das variaveis Y e Z, e existe apenas um caminho entre Y e Z, entao Y e Z

sao independentes condicionalmente em relacao a X.

A figura 5 mostra como a dependéncia condicional em cadeia funciona. No caso, a

variavel Y é independente de X dado Z.

Figura 5: Grafo demonstrando a dependéncia condicional em cadeia

A figura 6 mostra como a dependéncia condicional em bifurcagoes funciona. No caso,

a variavel X é independente de Z dado Y.
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Figura 6: Grafo demonstrando a dependéncia condicional em bifurcacoes

2.3.1.2 Colisores

Além das configuragoes de cadeia e bifurcacao, uma terceira configuragao de grafos
pode ser considerada, que é o caso quando um né recebe vértices de dois ou mais nés. A

figura 7 mostra a configuracao, em que a variavel Y tem como causadores diretos X, Z.

Figura 7: Grafo demonstrando colisores

Considerando U; e U, independentes, X e Z também sao (nao existe nenhum caminho
ligando diretamente X ao Z). Mas quando condicionado a Y, as duas varidveis se tornam
dependentes, o que a principio parece ser contra-intuitivo. Em uma hipdtese em que
Y = X + Z, saber que X = 3 nao altera em nada o que se sabe sobre Z, ja que as duas
variaveis sao independentes. Mas ao saber que Z = 10, existe apenas um conjunto de
tuplas (X,Y) que torna o resultado verdade, tornando entao as duas varidveis, que a
principio eram independentes, dependentes condicionadas a Y.

A regra de colisores pode ser escrita da seguinte forma:

e Regra 3 - Colisores: Se uma variavel Y é o no de colisao entre duas variaveis X e

Z, e existe apenas um caminho entre X e Z, entao X e Z sao independentes incon-



22

dicionalmente, mas sao dependentes condicionalmente em relacao a Y e quaisquer

descendentes de Y.

2.3.1.3 D-separagao

Modelos causais geralmente sao mais complexos que os grafos usados como exemplos
até entao. Existem muito mais variaveis envolvidas e multiplos caminhos entre elas. Ter
um processo para analisar esse tipo de grafo usando as regras ja estabelecidas se torna
necessario. D-separacao é o processo que é criado a partir dessas regras.

Esse processo nos permite determinar, para qualquer par de nés, se os nos estao d-
conectados, ou seja, existe um caminho de conexao entre eles, ou d-separados, o que signi-
fica que nao ha tal caminho. Quando um par de nés esta d-separado, as suas variaveis sao
independentes; enquanto um par de nos d-conectado suas variaveis estao provavelmente
dependentes.

Dois nés, X e Y, estdo d-separados se todos os caminhos entre eles (caso existam)
estiverem bloqueados, caso contrario eles estao d-conectados. Alguns tipos de nés podem
bloquear o caminho. Caso nao sendo condicionada nenhuma variavel, apenas colisores
podem bloquear caminho. Caso seja condicionado a um conjunto de variaveis C', os

seguintes tipos de nés podem ser bloqueados:

e (Colisores em que seu n6 nem seus descendentes estejam em C'

e (Cadeias ou bifurcacoes em que seus nos estejam em C'

A légica por tras da d-separacao se baseia na ideia de que, ao bloquear determinados
caminhos em um grafo causal, é possivel isolar o efeito direto de uma varidvel sobre
outra, evitando a influéncia de variaveis intermediarias. Isso é crucial para entender as
relacoes causais subjacentes e determinar a independéncia entre varidveis em um sistema
complexo.

O conceito de colisores merece uma atencao especial. Quando um né atua como um
colisor em um caminho, significa que ele é um ponto onde diferentes fluxos de influéncia se
encontram. Isso é especialmente importante quando considerado o condicionamento em
um conjunto de varidveis. Se um colisor ou qualquer um de seus descendentes estiverem
incluidos no conjunto de condicionamento, o caminho entre as varidveis de interesse se
torna aberto, tornando variaveis antes dependentes, independentes.

Pode-se entao definir d-separacao da seguinte forma:

Defini¢ao 2.1 (D-separagao). Um caminho p estd bloqueado por um conjunto de nés Z

se e somente se:

1. p contém uma cadeia de nés A — B — C ou um garfo A < B — C, tal que o n6

intermedidrio B esteja em Z (ou seja, B estd condicionado), ou
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2. p contém um colisor A — B « C tal que o né de colisao B nao esteja em Z, e

nenhum descendente de B esteja em Z.

A figura 8 mostra um grafo mais complexo onde é possivel fazer uma anélise de d-
separagao. Por ter uma cadeia A — B — C o0s nés A e C' sao independentes se condicio-
nado a B. Por ter um colisor em D, os nés G e E sao independentes de A, B, C' e F'. Caso
seja condicionado a D ou H, o caminho se abre e essas varidveis se tornam dependentes.

Em C existe uma bifurcacao, entao F' é independente de D e H se condicionado C.

Figura 8: Exemplo de um grafo complexo

2.3.1.4 Critério da Porta dos Fundos

Um dos principais objetivos no estudo de inferéncia causal estd em entender como
as variaveis se comportam quando ¢ feita intervencao em uma variavel de tratamento 7.
Quando uma intervencao é feita em uma variavel T', apenas a variavel de interesse deve ser
manipulada, deixando as outras variaveis estaticas. Isso difere de simplesmente calcular
a probabilidade condicional P(Y|T") pois estamos apenas estreitando a visao para apenas
um subgrupo, e nao criando intervenc¢oes no grupo que nao foi realizado o tratamento.
Para diferenciar os dois casos é uada a notagao P(Y|do(X = z)) para representar a
distribuicao de Y dado se toda populacao alterasse X para o valor x.

Para se calcular o efeito causal de uma variavel 7" em um desfecho Y = y, podemos

utilizar a seguinte férmula:
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ACE = P(Y =y|do(T =1)) = P(Y = y|do(T =0)) (4)

Para realizar o estudo de como a intervencao 1" afeta Y, precisamos isolar os efeitos
de caminhos associativos e apenas levar em consideracao o caminho causal. O critério
da porta dos fundos nos permite identificar quais variaveis precisamos condicionar para

calcular o efeito causal.

Definigao 2.2 (Critério da Porta dos Fundos). Dado um par ordenado de varidveis (X,
Y) em um grafo aciclico dirigido G, um conjunto de variaveis Z satisfaz o critério da porta
dos fundos em relacao a (X, Y) se nenhum né em Z for descendente de X, e Z bloqueia

todos os caminhos entre X e Y que contenham uma seta em direcao a X.

Esse critério explica que, para entender a causa de X em Y, é necessdrio bloquear todos
os caminhos que levam a essas duas variaveis, menos o caminho X — Y. Se satisfeito, o

efeito causal P(Y|do(X)) pode ser calculado como:

P(Y|do(X)) = ), P(Y|X, Z)P(Z) (5)

Isso transforma probabilidades causais em estimadores estatisticos, que podem ser
obtidos através dos dados observacionais. O critério determina quais variaveis condicionar

e, mais importante, quais nao condicionar para conseguir estimar o efeito causal.

2.3.1.5 Critério da Porta da Frente

O critério da porta dos fundos é uma ferramenta poderosa para transformar estima-
dores causais em estimadores estatisticos, mas tem limitagoes. Quando nao é possivel
medir variaveis que sao confundidoras, nao é possivel satisfazer o critério da porta dos
fundos. Apesar disso, é possivel ter casos em que mesmo nao conseguindo medir todas as
variaveis confundidoras, é possivel ainda calcular o efeito causal. A figura 9 mostra um
grafo no qual a variavel U nao é mensuravel. E possivel ainda mensurar o efeito causal do
tratamento 7' com relagao a Y com o auxilio de M, que nao é diretamente afetada pela

varidvel nao mensursvel.
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Figura 9: Exemplo de grafo com varidvel imensurédvel

O primeiro passo estd em calcular o efeito causal de t em m P(m|do(t)).

P(mldo(t)) = P(mlt) (6)

O segundo passo estd no cdlculo de P(y|do(m)). Como existe relacao com a variavel

nao mensuravel U, usa-se o critério da porta dos fundos condicionando em 7:

P(yldo(m)) = Zt: P(ylm,t)P(t) (7)

Por fim o primeiro e segundo passo sao unificados para calcular o valor de P(Y|do(T")).

P(yldo(t)) = 3  P(mldo(t)) P(yldo(m)) (8)
P(yldo(t)) = 3, P(mlt) ;P(ylm,t’)P(t’) (9)

Com isso os efeitos causais sao calculados usando o critério da porta da frente. O

critério da porta da frente é definido da seguinte maneira:

Defini¢ao 2.3 (Critério da Porta da Frente). Um conjunto de variaveis Z é considerado

a satisfazer o critério da porta da frente em relagdo a um par ordenado de varidveis (X,
Y) se:

1. Z intercepta todos os caminhos direcionados de X para Y.
2. Nao ha caminho de porta dos fundos de X para Z.

3. Todos os caminhos da porta dos fundos de Z para Y sao bloqueados por X.

2.3.1.6 Do-calculus

Do-calculus é uma ferramenta poderosa, discutida por Pearl em [11] cujo objetivo é

identificar causalidade entre as variaveis que sao identificaveis, independente se obedecem
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ao critério da porta dos fundos ou da porta da frente. Ou seja, determinar P(Y'|do(T =
t), X =) caso seja identificavel.
Antes de introduzir as regras do do-calculus é necessaria a definicao de alguns conceitos

com relagao a grafos manipulados:

Defini¢ao 2.4 (Grafos Manipulados). Sendo G uma DAG e X um né dela com pais e

descendentes, temos:
e G+ o grafo onde as arestas de X com seus pais sao excluidas
e Gy o grafo onde as arestas de X com seus descendentes sao excluidas
Com essas definigoes é possivel enunciar as 3 regras do do-calculus:
e Regra 1: P(yldo(t), z,w) = P(yldo(t),w) se {Y g Z|T,W}

e Regra 2: P(y|do(t),do(2),w) = P(yldo(t), z,w) se {Y Lg_ Z|T,W}

e Regra 3: P(y|do(t),do(z),w) = P(y|do(t),w) se {Y LG s Z|T,W} onde Z(W) é

o conjunto de nés de Z que nao sao ancestrais de nenhum né de W em G

A primeira regra explicita a independéncia de Z em P(y|do(t),z,w) quando Y é d-
separado de Z|T,W no grafo em que as arestas que chegam em T sao excluidas. Ela é
uma generalizacao da d-separacao em distribuicoes intervencionais, enquanto a segunda
regra ¢ uma generalizagao do critério da porta dos fundos.

As 3 regras de do-calculus torna completa a busca por estimadores causais que sao
identificaveis, ou seja, se um estimador causal ¢ identificavel, existe um nimero de passos

finito de transformagoes das regras que transforma em um estimador estatistico [12].

2.3.2 Framework de Modelagem Causal de Neyman-Rubin

O Framework de Modelagem Causal de Neyman-Rubin, cada vez mais utilizado para
tratar de dados observacionais, consiste em um modelo nao-paramétrico em que cada
unidade tem dois desfechos potenciais, um em que a unidade recebeu o tratamento e
outro em que a unidade nao recebeu [13]. Sendo Y;(1) o desfecho potencial quando a
unidade é tratada e Y;(0) o desfecho potencial quando a unidade nao é tratada, o efeito

causal, também chamado de efeito de tratamento individual (ITE) é definido como:

7; = Yi(1) - Yi(0) (10)

Como Y;(0) e Y;(1) nao podem ser observados ao mesmo tempo (ou a unidade recebeu
o tratamento, ou nao recebeu), isso é considerado como um problema de dados faltantes.

No ambito da inferéncia causal, também é chamado de problema fundamental da inferéncia
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causal. Se uma unidade recebeu o tratamento 7' =1, Y;(1) é chamado de factual e Y;(0)
de contrafactual. O oposto ocorre se a unidade nao recebeu o tratamento 7" = 0.

Para poder calcular o resultado da equagao 10 em dados observacionais é necessario
adotar algumas premissas: ignorabilidade, ignorabilidade condicionada, positividade e
estabilidade do valor unidade-tratamento. Estas premissas e seu uso para o calculo do

efeito de tratamento médio sao descritos nos itens a seguir.

2.3.2.1 Ignorabilidade

A premissa da ignorabilidade assume que a atribuicao do tratamento é independente

dos desfechos potenciais Y;(0) e Y;(1), ou seja:
(Y (0),Y(1)) o T (11)

Com essa premissa é possivel calcular o efeito de tratamento médio (ATE) através de

estimativas associativas:

Elr] = E[Y (1) -Y(0)]
V(D] - E[Y(0)]
[

[

] (12
Y(1)|T =1] - E[Y(0)|T = 0] (ignorabilidade)

E

=F
E[Y|T =1]- E[Y]|T =0]

Com essa premissa satisfeita é possivel calcular o efeito de tratamento apenas tirando

a esperanca do grupo tratado menos a do grupo nao tratado. Essa é a premissa satisfeita

quando é feito um randomized controlled trial. Essa premissa também pode ser chamada

de permutabilidade, pois assegura que se o grupo dos nao tratados e o dos tratados fossem

trocados, ou seja, o grupo dos tratados nao tivesse recebido o tratamento e vice-versa, o

resultado continuaria o mesmo (pois E[Y (1)] = E[Y(1)|T =1] = E[Y(1)|T =0]).

2.3.2.2 Ignorabilidade Condicionada

Pela premissa da ignorabilidade ser muito forte, raramente ela acontece em dados
observacionais. Uma premissa mais relaxada assume a independéncia dos desfechos po-

tenciais com o tratamento condicionada nas outras varidveis:

(Y(0),Y(1)) 1 T|X (13)

Essa premissa garante que todas as varidveis confundidoras (que se relacionam tanto
com o tratamento quanto com a varidvel resposta) estao devidamente condicionadas. Com

essa premissa ¢é possivel calcular o ATE condicionado da seguinte forma:
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E[Y(1)-Y(0)|X] = E[Y(1)[X] - E[Y(0)|X]
E[Y(1)|T=1,X]-E[Y(0)|T =0,X] (ignorabilidade cond.) (14)
= E[Y|T=1,X]-E[Y|T =0,X]

Calcula-se o valor do ATE através da marginalizacao em X:

E[Y(1)-Y(0)] = Ex[E[Y(1) - Y(0)|X]]

(15)
= Ex[E[Y|T =1,X]- E[Y|T =0,X]]

Apesar de ser uma premissa importante, nao é possivel garantir que todas as variaveis
confundidoras estao sendo condicionadas (podem ter varidveis que afetam tanto o trata-
mento quanto a variavel resposta que nao estdo sendo monitoradas). Por isso, essa é uma

premissa nao-testavel.

2.3.2.3 Positividade

A premissa da positividade diz que para todos os valores = das variaveis presentes na

populagao (ou seja, que P(X =z) > 0), tem-se que:

O<P(T=1X=2)<1 (16)

Essa premissa garante que existem exemplos de unidades tratadas e nao tratadas em
todo o espaco das varidveis. Note que quanto menos variaveis eu condicionar meu modelo
causal, mais facil é de garantir essa premissa, enquanto na premissa da ignorabilidade
condicional, quanto mais variaveis condicionadas, mais facil é de garanti-la. Esse trade-
off esta relacionado a maldicao da dimensionalidade.

Essa premissa é importante, pois para o calculo do ATE é necessaria a marginalizacao

em X:

P(Y=yT=tX=x)
PT =X =o)=P(x=0) 17

Ex[E[Y|T =t,X]] = ZP(X = x)(Zy *

No desenvolvimento da equagao 17 existe a divisao por P(T =t|X = z), tendo entao a

necessidade de ser um valor positivo.

2.3.2.4 Estabilidade do valor unidade-tratamento

A 1ltima premissa é dividida em duas partes. A primeira é a nao interferéncia, em

que a atribuicao de tratamento de uma unidade nao afeta o desfecho de outra.

Yi(to, t1, s ticts tistivn, oo tn) = Yi(ts) (18)
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A segunda parte diz respeito a consisténcia da variavel resposta. Se a unidade recebeu
a o tratamento T = t, entdo o tnico resultado possivel é Y = Y (¢). Ela também indica

que nao ha multiplas versoes para o tratamento 7" = 1.
T=t = Y =Y(¢),t={0,1} (19)

2.3.2.5 Usando as Premissas

A demonstracao abaixo mostra como cada uma das premissas sao utilizadas no céalculo

do efeito de tratamento médio:

E[Y(1) -Y(0)] = E[Y(1)] - E[Y(0)]
= Ex[E[Y(1)|X] - E[Y(0)|X]] (positividade)
= Ex[E[Y()|T=1,X]-E[Y(0)|T =0,X]] (ignor. cond.)
= Ex[EY|T =1,X]-E[Y|T =0, X]] (consisténcia)

(20)

Com essas premissas, ¢ possivel criar um estimador causal a partir de estimadores es-
tatisticos. Para o cdlculo desses estimadores existem diversas técnicas de inferéncia causal,

como regressao linear, métodos de combinacao, ponderacao ou no uso de metalearners.

2.3.3 Comparacao entre os Frameworks

Ambos os frameworks tém como objetivo primordial a andlise e identificacdo de
relacoes causais utilizando dados observacionais. No entanto, suas abordagens e bases
tedricas apresentam distingoes significativas.

O framework de Pearl adota uma abordagem mais estrutural, fundamentada na teoria
dos grafos causais e no do-calculus. Pearl propoe a representacao das relacoes causais
através de grafos direcionados, nos quais os nos representam variaveis e as arestas indicam
influéncias direcionadas entre elas. O uso do do-calculus, uma linguagem formal para
manipulacao de expressoes causais, possibilita a identificacao e estimacao dos efeitos do
tratamento. Uma vantagem notavel deste framework é que ele oferece ferramentas para
lidar com vieses de selecao, permitindo a modelagem explicita de processos de confusao.
No entanto, é necessario saber como é o grafo que se quer estudar para utilizar essa
metodologia.

Por outro lado, o framework de Neyman-Rubin centra-se na ideia de desfechos po-
tenciais. Esse enfoque envolve a criacao de cendrios hipotéticos em que cada individuo é
avaliado sob duas condigoes: uma em que recebe o tratamento e outra em que nao o re-
cebe. Dessa forma, é possivel estimar a diferenca entre os desfechos, que representa o efeito
causal do tratamento. Este framework exige a suposicao de ignorabilidade, que pressupoe

que a alocacao do tratamento é independente do resultado potencial, dadas as covariaveis
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observadas. O desafio muitas vezes reside na obtencao dessa condicao de ignorabilidade,
que nao pode ser testada, tornando a aplicagao do framework de Neyman-Rubin sensivel
a vieses nao observados.

Estudos estao sendo conduzidos para compreender se existe uma equivaléncia entre
os dois frameworks. O estudo de Markus [14] compara os dois modelos, ressaltando
suas diferencas e apresentando razoes para que os dois frameworks nao tenham uma
equivaléncia forte. Isso quer dizer que eles nao estao abordando a mesma questao de
formas diferentes, apesar de ser possivel traduzir a linguagem de um framework para outro.
No entanto, esse estudo é contestado por Weinberger em [15], apresentando argumentos
contrarios aos levantados por Markus e demonstrando que ainda nao ha consenso nessa
area.

Apos realizar o estudo e comparacao entre os dois frameworks, decidiu-se escolher o
Framework de Modelagem Causal de Neyman-Rubin para o aprofundamento da pesquisa
e desenvolvimento da biblioteca. Os principais motivos que sustentam esta decisao sao

apresentados a seguir:

e Conhecimento Prévio do Grafo Causal: O framework de Pearl requer a especificagao
prévia de um grafo causal que representa as relagoes entre as variaveis. Isso significa
que é necessario ter um conhecimento sélido das relagdes causais envolvidas no
problema. Se nao se tem certeza sobre as relagoes causais ou se o problema é
complexo, pode ser dificil construir um grafo causal preciso. J4 o modelo de Rubin
se baseia na suposicao de ignorabilidade condicional as covaridveis, o que pode ser

mais flexivel em cenarios onde o conhecimento causal detalhado é limitado.

e Estrutura Estatistica Tradicional: O framework de Rubin é fundamentado em
notacao estatistica convencional, o que pode ser mais familiar e acessivel para aque-

les que ja possuem experiéncia em trabalhar com métodos estatisticos tradicionais.

No entanto, é essencial reconhecer que a escolha entre os frameworks de Neyman-
Rubin e de Pearl é altamente influenciada pelo contexto especifico do problema e pelas
informacoes disponiveis. Embora o framework de Pearl seja poderoso para representar
relacoes causais complexas, utilizando grafos para expressar as relagoes entre as variaveis
e adotando uma metodologia robusta para a identificacao e calculo dos efeitos causais, a
opcao pelo framework de Neyman-Rubin é respaldada pela sua aderéncia a abordagem
estatistica tradicional e pela sua adequacao a diversos cenarios de analise causal em dados
observacionais. Portanto, a escolha depende das nuances do problema e das preferéncias

metodoldgicas dos pesquisadores.
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3 Principais Modelos de Inferéncia Causal

Nesta se¢ao serao detalhados os métodos de inferéncia causal implementados na bibli-

oteca:

3.1 Regressao Linear

O modelo de regressao linear é uma ferramenta amplamente utilizada na andlise de
dados para entender a relagao entre uma variavel dependente Y e uma ou mais variaveis
independentes X, Xs,...,X,. Apesar de nao ser um modelo especifico de inferéncia
causal, ele também pode ser utilizado para esse fim, buscando entender nao apenas a
relacao estatistica entre essas variaveis, mas também se ha um efeito causal direto.

O modelo de regressao linear pode ser expresso como:

Y:B0+51X1+62X2+"'+ﬁpo+/8tT+€ (21)
onde:

e Y ¢ o desfecho potencial.

X1,Xs,..., X, sao as varidveis independentes.

e T ¢é a variavel de tratamento.

Bo, b1, B2, .., Bp, Bt sao os coeficientes de regressao que representam o efeito da

variavel independente correspondente.
e ¢ ¢ o0 termo de erro, que captura a variabilidade nao explicada pelo modelo.

Na perspectiva de inferéncia causal, o interesse estd em determinar se a relacao entre
uma varidvel independente (aqui chamada de tratamento) 7' e a desfecho potencial Y é
causal.

O uso do modelo de regressao linear pressupoe algumas premissas fundamentais para

os resultados serem validos e interpretaveis:

1. Linearidade: A relacao entre as variaveis independentes e dependentes é assumida

como linear. Desvios significativos dessa linearidade podem afetar os resultados.

2. Independéncia dos Residuos: Os residuos (diferenca entre os valores observados e
os valores previstos pelo modelo) devem ser independentes e ndo mostrar padroes

sistematicos.

3. Homocedasticidade: A variancia dos residuos deve ser constante em todos os niveis

das variaveis independentes.
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4. Normalidade dos Residuos: A distribuicao dos residuos deve ser aproximadamente

normal.

No caso, o efeito de tratamento médio 7 = E[Y|T = 1] - E[Y|T = 0] = f3;, ou seja, o

coeficiente de regressao associado ao tratamento indica qual o efeito de tratamento médio.

3.2 Inverse Propensity Treatment Weighting

Esse método, também chamado de IPTW, é um modelo que tem como origem a
criacao de uma pseudo-populacao onde o viés de selecao do tratamento é cancelado. Viés
de selecao ocorre quando a forma como os individuos sao selecionados para um grupo de
tratamento ou controle nao é aleatoria, resultando em grupos que nao sao equivalentes

em suas caracteristicas.

3.2.1 Escore de Propensao

O IPTW ¢ aplicado em varias etapas. Primeiro é necessario estimar o escore de
propensao, que é a probabilidade da observagao ter sido tratada dadas as varidveis X
e(X) = Pr[T = 1|X]. Isso é geralmente feito usando um modelo de regressao logistica.

O escore de propensao tem uma propriedade interessante de que, se a atribuicao de
tratamento é independente dos desfechos potenciais condicionada nas outras variaveis
(ou seja, nao existem variaveis confundidoras nao observadas) entdo a atribuicao de tra-
tamento é independente dos desfechos potenciais condicionado ao escore de propensao
e(X):

(Y(0),Y(1)) L TIX — (Y(0), Y(1)) L Tle(X) (22)

Prova: a proposi¢ao acima é provada mostrando que P(T = 1|Y (t),e(X)) = P(T =
1|le(X)) independente do desfecho potencial Y (¢).

Como o tratamento é binario:

P(T = 1Y (),e(X)) = E[TY (), e(X)] (23)
Usando a esperanca iterada:
E[TY (t),e(X)] = ELE[TIY (t),e(X), X][Y'(2), e(X)] (24)
Como e(X) é uma fungao de X, é possivel retirar do primeiro condicional:

E[E[TY (), e(X), X][Y'(),e(X)] = E[E[TY (1), X][Y (t),e(X)] (25)

Tendo como premissa a ignorabilidade condicionada, é removido Y'(¢) da esperanca

interior:
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E[E[T]Y (1), X][Y (t), e(X)] = ELE[TIX]]Y(t),e(X)] (26)

Para retornar E[T|X ] para probabilidade:

ELE[TIX]Y(),e(X)] = E[P(T = 1|X)[Y'(t),e(X)] (27)
E[P(T = 1X)[Y'(t),e(X)] = E[e(X)[Y(?),e(X)] = e(X) (28)

Como e(X) nao depende de Y (t), T é independente de Y (t) dado e(X)[5].
Essa propriedade é interessante, pois reduz um problema de multidimensionalidade

para um problema de uma dimensao sé (e(X)).

3.2.2 Ponderacao das Observagoes

A segunda etapa consiste em calcular os Pesos de Tratamento. Os pesos de tratamento
sao o inverso das propensoes estimadas. Ou seja, individuos tratados receberao um peso
de 1/e(X) e nao tratados um peso de 1/(1 - e(X)).

3.2.3 Calculo do Efeito de Tratamento Médio

Por fim a equacao para calculo do efeito de tratamento médio se torna a média pon-
derada dos desfechos Y':

T-e(X)
e(X)(1-e(X))

O IPTW pode criar grupos tratados e nao tratados equilibrados em relacao as co-

#=E[Y

] (29)

variaveis observaveis, simulando um experimento controlado. A anélise subsequente con-
sidera os pesos, ajudando a produzir estimativas corrigidas que consideram a sele¢ao nao
aleatoria para o tratamento.

O IPTW requer uma estimativa precisa do escore de propensao para funcionar efe-
tivamente, ou seja, necessita estar bem especificado. Valores extremos dos escores de
propensao podem resultar em pesos excessivamente altos ou baixos, podendo introduzir
instabilidade nos resultados.

Em resumo, o Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW) é uma técnica que
ajusta os pesos das observagoes com base nas probabilidades de tratamento estimadas,
visando equilibrar os grupos tratados e nao tratados em estudos observacionais. Isso
ajuda a mitigar o viés de selegao e a produzir estimativas mais confidaveis dos efeitos de

tratamento.
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3.3 DMetalearners

Metalearner é uma classe de algoritmos para estimar efeito de tratamento. Esse con-
junto de métodos se baseia em primeiro criar um modelo, chamado de base learner, que
estima F[Y|X = z]. A segunda etapa consiste em calcular o efeito de tratamento com
base no modelo previamente construido. Eles tém a vantagem de usar qualquer modelo
de aprendizado supervisionado para ajustar a curva nos dados, podendo utilizar de in-
formagoes a priori diversas na escolha desses modelos, e no desmembramento do problema
em sub tarefas para poder estimar o efeito de tratamento condicionado [16].

Com o intuito de aprimorar a andlise dos metalearners, foi elaborada uma classificagao
abrangente que divide esses aprendizes em duas categorias distintas, conforme apresentado
por Curth [17].

A primeira categoria, denominada modelos plugins de uma etapa, envolve a obtencao
das regressoes [i,, a partir dos dados observacionais. O calculo do efeito de tratamento
condicional, conhecido como CATE (Conditional Average Treatment Effect), é entao re-
alizado como 7(x) = jiy — fig, onde fig é um estimador do resultado potencial Y (0) e i é
um estimador do resultado potencial Y'(1). Nessa categoria, estao incluidos os modelos
S-Learner e T-Learner.

Por outro lado, os modelos de duas etapas operam por meio de dois processos se-
quenciais. Inicialmente, se obtém um subconjunto dos estimadores 7 = jig, ti1, €, onde é
representa o escore de propensao.

A segunda etapa consiste em criar um pseudo efeito de tratamento Y7, utilizando os
estimadores calculados na primeira etapa. Esse resultado é empregado na construcao de
um modelo que realiza regressao diretamente nas variaveis X, considerando que E[f/fﬂX =
x] =71(x). Pertencem a essa categoria os modelos X-Learner, RA-Learner e DR-Learner.

Nas secoes subsequentes, serao delineados os principais algoritmos dessa categorizacao,

abordando suas vantagens e as precaucoes necessarias ao emprega-los.

3.3.1 S-Learner

O S-Learner consiste na criacdo de um modelo u(x,t) para estimar Y:

plx,t) = ElY|X =2,T =t] (30)

Um estimador ft pode ser criado a partir dos dados disponiveis. O efeito de tratamento
para uma determinada unidade com variaveis x e um efeito de tratamento binario pode

ser calculada como:

7(2) = iz, 1) - (=, 0) (31)

Esse tipo de método é interessante por ser simples e altamente explicavel dependendo
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de qual modelo usar para o treinamento. Esse método pode enviesar o efeito de tratamento
para zero, principalmente quando usado métodos de arvore ou métodos que se utilizam
fortemente de regularizacao, como o lasso. Isso ocorre quando as variaveis sao muito mais
preditivas no desfecho do que o tratamento, fazendo com que métodos de arvore escolham
muito menos a variavel de tratamento para o corte do que outras varidveis, ou que a
regularizacao acaba subestimando a influéncia da variavel de tratamento, ou até mesmo

tirando ela do modelo final, em detrimento das outras variaveis.

3.3.2 T-Learner

A metodologia do T-Learner (abreviacao de Two-Learner) consiste em primeiro criar

um modelo controle:

po(x) = E[Y(0)|X = x] (32)

Esse modelo ¢é treinado usando a populacao X;,Y; tal que nao receberam tratamento
(T'=0). O estimador resultado do treinamento serd denominado fiy(x).

Em seguida é criado o modelo tratamento:

pa(x) = B[Y (1)[X = x] (33)

Esse modelo é treinado usando a populagao {X;,Y;} tal que de fato receberam trata-
mento (7' =1). O estimador resultado do treinamento serd denominado fiy(z).

Note que os dois modelos sao independentes, podendo utilizar modelos diferentes para
realizar as sub tarefas. Por fim o efeito de tratamento de uma determinada unidade é
calculado tirando a diferenca da saida do modelo tratamento com a saida do modelo

controle:

7(2) = fn(z) - fio () (34)

Esse método é interessante por separar o calculo do efeito de tratamento em dois
modelos diferentes, retirando assim a necessidade de se preocupar em como o modelo esta
levando a variavel de tratamento em consideracao. Apesar disso, esse método pode se
tornar falho quando a populagao dos tratados é muito menor que a populagao controle.
O modelo de tratamento pode ter poucos dados para que um modelo que represente o
fenomeno seja adequadamente treinado, sendo necessario o uso de um modelo mais simples
para evitar o overfit. Isso pode acabar piorando a estimativa do efeito de tratamento,

principalmente quando o foco da modelagem ¢é o efeito de tratamento heterogéneo.
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3.3.3 X-Learner

Esse método endereca o problema que pode ocorrer usando dados desbalanceados. Ele
primeiro consiste no treinamento do modelo controle e tratamento, na mesma forma que

o T-Learner:

po() = E[Y (0)[X = z] (35)

() = E[Y (1)|X = 2] (36)

A segunda etapa estd em calcular o efeito de tratamento individual do grupo tratado

{X},Y;'}, usando o modelo controle para calcular Y (0):

D} =Y~ jio(X}) (37)

O mesmo processo ¢é realizado para calcular o efeito de tratamento individual do grupo

controle {X?, Y}, mas usando o modelo tratamento para calcular Y (1):

DY = i (X?) - Y? (38)

Para o caso em que fig = pio € fi1 = pi1:
7(z) = E[D°|X = 2] = E[D'|X =] (39)

A terceira etapa estd em estimar 7(x) diretamente de duas formas: usando os dados
do grupo controle {XZ.O,DZQ} e da segunda forma usando os dados do grupo tratamento
{X}, D!}

(2

mo(z) = B[D°|X"] (40)

m(z) = E[D'|X"] (41)

O racional deste calculo esta em adicionar fenomenos observados no grupo controle,
mas que nao se observam no grupo dos tratados e vice-versa no efeito de tratamento.
Quando ha um desbalanco de classe grande, pode-se optar por um modelo mais simples
na classe minoritaria, mas a classe majoritaria também mostram relagoes complexas que
ocorrem em toda a populagao, mas que na classe minoritdria nao aparece pela caréncia
de dados e pela escolha de um modelo mais simples para nao ocorrer overfit.

A dltima etapa estd na determinacao de 7(z) pela ponderacao dos modelos que cal-

culam o efeito de tratamento:
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7(x) = g(x) *x 1o(x) + (1 - g(2)) * () (42)

Aqui g(z) € [0,1] representa uma fungao peso. Normalmente se utiliza o escore de
propensao como funcao, também podendo ser modelado por qualquer modelo supervisio-

nado:

9(x) = E[T = 1]X] (43)

O uso do escore de propensao calibra o peso em que cada um dos modelos tem no
resultado final, em que regioes muito desbalanceadas, como quando existem muito mais
exemplos nao tratados do que tratados e g(x) é baixo, consegue ponderar para que 71(z),

que foi modelado usando os dados dos tratados, seja mais importante do que 7o().

3.3.4 RA-Learner

O Regrression Adjusted Learner foi proposto por Curth [17] tem como primeira etapa
a criagao dos dois modelos-base jiy e pi; utilizando o mesmo método do X-Learner. A
segunda etapa é a regressio em X onde o pseudo efeito de tratamento Y7 é calculado da

seguinte forma:

Yra =T(Y = fio(X)) + (1= T) (i (X) - Y) (44)

Nos casos em que o individuo foi tratado, o pseudo efeito de tratamento vai ser (Y —
tio(X), enquanto se o individuo nao for tratado, (zi;(X) -Y.

O RE-Learner pode ser considerado um caso particular no X-Learner, onde se usa
g(x) =T em vez do comumente usado escore de propensao e nao é realizada a regressao

em Y — jig(X) e pi1(X) - Y, sendo usado os valores direto.

3.3.5 DR-Learner

O doubly-robust learner, proposta por Kennedy em [18] e usa a mesma ideia dos
metalearners de duas etapas, no qual a primeira se cria tanto po(z) e py(x) quanto o
escore de propensao e(x). O célculo do pseudo efeito de tratamento é dado da seguinte

forma:

T - é(X)
e(X)(1-e(X))

O nome ”doubly-robust”deriva da natureza dupla do método: ele visa ser robusto

Ypr = {Y — i (X))} + 4 (X) = fio(X) (45)

tanto a especificagao errada do modelo de propensao quanto de pg e p1. Em outras
palavras, mesmo que um dos modelos esteja errado, o DR-Learner compensa a falha no

outro modelo.
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No caso Ypgr € composto por duas componentes principais. A primeira baseada no
escore de propensao e a segunda nos modelos de desfecho potenciais. Isso torna o modelo
robusto tanto a ma especificacao do escore de propensao quanto aos modelos de desfecho

potenciais.

3.3.6 Cross-fitting

Para os modelos de duas etapas é possivel usar a ideia de separar o dataset em dois
conjuntos([18]. O primeiro conjunto é utilizado para calcular Yy, fi; e é e o segundo
conjunto usado para construir o modelo que faz a regressao no pseudo efeito de tratamento.
Para o calculo do modelo final é repetido o mesmo processo, mas trocando os conjuntos
utilizados em cada etapa. O modelo final é a média dos modelos calculados anteriormente.

A utilidade do cross-fitting esta relacionada a mitigacao do overfit. Modelos complexos
que podem ser utilizados como base nos metalearners podem ser muito flexiveis e ajustar-
se demais aos dados de treinamento, capturando até mesmo variacoes irrelevantes ou
ruido. Isso pode levar a estimativas enviesadas quando aplicadas a novos dados. O cross-
fitting ajuda a evitar esse problema, pois utiliza dados independentes para o treinamento
de cada etapa. Isso proporciona uma estimativa mais realista da capacidade do modelo
de generalizar para dados nao observados.

Esse modelo pode facilmente ser generalizado usando K-fold [19], separando em um
numero arbitrario de conjuntos e realizando treinamentos de forma independente e utili-
zando a média dos modelos obtidos como resultado final. Um resultado interessante desse
método esta na possibilidade de conseguir calcular a incerteza do modelo, ja que é obtido
varios resultados diferentes, que sao obtidos a partir de cada processo de treinamento com

um conjunto de dados distinto, podendo assim calcular estatisticas como desvio padrao.

3.4 Tabela Comparativa

A tabela 2 mostra um comparativo dos principais modelos implementados na Pycausal-

explorer, com suas caracteristicas, pontos fortes e fracos:



Tabela 2: Tabela comparativa dos principais modelos do Pycausal-explorer
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’ Algoritmo ‘ Caracteristicas ‘ Pontos Fortes ‘ Pontos Fracos

Regressao Simplicidade e Util para cenarios simples e Nao captura relacées nao li-

Linear interpretabilidade; premissa bem compreendidos. neares ou efeitos heterogéneos
de relagao linear entre as complexos.
varidveis

IPTW Atribui pesos a observagoes Pode controlar vieses de Sensivel a estimativas impreci-
com base nas probabilidades selegao. sas do escore de propensao.
de tratamento estimadas.

S-Learner Simplicidade na modelagem, é | Pode capturar efeitos Sensivel a suposigbes incorre-
apenas necessario um modelo heterogéneos do tratamento. tas sobre a relagdo entre tra-
base; facilmente interpretavel; tamento e resultado.
pode usar uma variedade de
modelos-base.

T-Learner Simplicidade e Robusto em situacoes onde os Sensivel ~a  presenca de
interpretabilidade; pode ser dois modelos-base sdo bem modelos-base mal especifi-
usado com vérios especificados. cados.
modelos-base.

X-Learner Combina os pontos fortes do Robusto em diferentes Pode ser computacionalmente
T-learner e do S-learner; cendrios causais. intensivo devido & necessidade
modelo de duas etapas, prevé de ajustar 4 modelos
diretamente o efeito de
tratamento; pode ser usado
com varios modelos-base.

RA- Combinagao de regressao e Pode capturar efeitos Exige a estimativa do propen-

Learner ajuste de tratamento heterogéneos do tratamento e sity score, que pode ser sensivel
(propensity score); pode ser controlar vieses de selecao. a modelos mal especificados.
usado com varios
modelos-base.

DR- Estima o efeito de tratamento Funciona bem apenas quando Maior complexidade.

Learner levando em consideragao o o modelo de propensdo ou o

modelo de propenséao e os
modelos de desfecho potencial;
pode ser usado com varios

modelos-base.

modelo de desfechos
potenciais estiverem bem

especificados
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4 Desenvolvimento da Biblioteca Pycausal-explorer

Foi desenvolvida uma biblioteca em Python chamada pycausal-explorer, destinada a
facilitar a realizacao de inferéncia causal, proporcionando uma ferramenta valiosa para
profissionais e pesquisadores engajados em analises de causas e efeitos em estudos obser-
vacionais.

A escolha do Python como linguagem base para a biblioteca foi embasada em sua
ampla utilizacao na industria e na sua grande comunidade de desenvolvedores. Python
é conhecido por ser altamente versatil, especialmente em andlise de dados e machine
learning, o que o torna uma plataforma solida para a construcao de modelos de inferéncia
causal.

A biblioteca foi criada para ser compativel com a amplamente utilizada biblioteca
scikit-learn (sklearn), que se estabeleceu como a escolha padrao para muitas tarefas de
machine learning. FEssa abordagem visa minimizar as barreiras de entrada para profis-
sionais ja familiarizados com o sklearn, eliminando a necessidade de aprender um novo
framework. Além disso, a integracao da biblioteca com o sklearn permitira que ela seja fa-
cilmente incorporada em casos de uso existentes, ampliando sua aplicabilidade e potencial
de impacto em diversas areas.

A biblioteca é de cédigo-fonte aberto e todo o seu codigo estda disponivel em um
repositorio no GitHub!, promovendo colaboracao e transparéncia no desenvolvimento.

As principais dependéncias da biblioteca incluem pandas para tratamento de datafra-
mes, numpy para operacoes vetoriais, além da integracao com o proprio sklearn.

A biblioteca também implementa todos os modelos descritos na se¢ao anterior, propor-
cionando aos usudrios uma variedade de opcoes para realizar suas analises de inferéncia

causal de maneira abrangente e robusta.

4.1 Bibliotecas Relacionadas

Embora o Pycausal-Explorer seja o tinico que permite a exploracao do modelo causal
na forma de uma ferramenta Python compativel com scikit-learn, existem outros kits de
ferramentas proeminentes voltados para inferéncia que também trazem muito valor para
aplicacoes de pesquisa e negécios. Uma visao geral desses kits de ferramentas e como eles
se comparam ao Pycausal-Explorer podem ser encontrados na Tabela 3.

Causal explorer] [20] é um pacote MATLAB com ferramentas de inferéncia causal
destinado a aplicagoes biomédicas, e é talvez uma das primeiras bibliotecas publicadas
destinadas trabalhando com causalidade. Ele fornece ferramentas para modelar relagoes
causais entre varidveis como redes probabilisticas causais (que s@o redes bayesianas) e

algoritmos de descoberta de grafos que ajudam a escolher a melhor suposicao de grafo

Thttps://github.com/gotolino/pycausal-explorer
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Tabela 3: Comparagao do Pycausal-explorer com outras bibliotecas importantes de mo-
delagem causal.

Biblioteca | Pycausal- Causal Generalized ran- | DoWhy [22] EconML [23] CausalML
Explorer explorer [20] dom forests [21] [24]

Linguagem| Python MATLAB R Python Python Python

Principal Exploracdo e Exploracao de Lidando com efeito | Ferramentas Uso de fer- | Estimativa

propdsito avaliagdo de modelos de tratamento | para identi- | ramentas de | do efeito de
modelos causais e heterogéneo e | ficacdo mi- | aprendizado de | tratamento
causais, selegao de fornecendo inter- | nuciosa do | mdaquina para | médio condici-
incluindo confundidores valos de confianga | efeito  causal | construir mo- | onal (CATE)
modelos de usando redes para estimativa | e verificagdo | delos causais | ou efeito de
efeito de bayesianas de efeito de tra- | de suposigdes | interpretdveis, tratamento in-
tratamento tamento  usando | para modelos | especialmente dividual (ITE)
heterogéneo algoritmos basea- | causais em economia usando mode-

dos em &rvore los de uplifting
e de inferéncia
causal

Compativel Sim Nao Nao Nao Nao Nao

com

scikit-

learn?

Algoritmos| Modelos Redes Arvores  causais, | Modelos cau- | Double ma- | Algoritmos
lineares, bayesianas florestas causais sais mais | chine learning, | de wuplift, me-
metalearners, populares e to- | metalearners talearners,
uso de modelos dos os modelos | and varidveis | varidveis ins-
base do do EconML e | instrumentais trumentais
scikit-learn CausalML

causal.

Generalized random forests [21] é um pacote em R de codigo aberto que implementa
modelos causais baseados em ensembles de arvores, suportando a chamada estimativa ho-
nesta de efeitos causais. Embora seja uma linguagem muito popular nos meios académicos,
especialmente no campo da econometria, Python tende a ser mais usado do que R em
aplicativos de negocios e é mais facil de integrar com APIs e software externo, entao pode
haver demanda por uma implementacao em Python de generalized random forests.

Além disso, também hé exemplos de bibliotecas Python criadas pela industria para fins
modelagem causal. CausalML [24] é uma biblioteca feita pela Uber focada em modelos
de uplift (ou seja, estimar os efeitos das intervengdes em cendrios como testes A/B).
EconML [23] é uma biblioteca feita pela Microsoft que utiliza ferramentas de aprendizado
de méaquina para estimar os efeitos do tratamento, particularmente para aplicagoes em
Economia. Outra biblioteca criada pela Microsoft chamada DoWhy [22] implementa uma
ferramenta de analise causal de ponta a ponta, abstraindo a maior parte do trabalho de
processamento de dados. Esta tltima biblioteca foca na identificagao de efeito causal (ou
seja, inspecionar as suposigoes dos modelos causais) e permite a integragao com algoritmos
implementados por CausalML e EconML.

Por fim, como visto na Tabela 3, embora a DoWhy seja a biblioteca com maior niimero
de algoritmos implementados, Pycausal-Explorer é o tinico compativel com Scikit-learn e
possui recursos para exploracao causal e selecao de confundidores. Nossa biblioteca é uma
nova abordagem em tornar a inferéncia causal e a identificacao do efeito do tratamento

heterogéneo mais popular, usando Python como linguagem principal e com a novidade de
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torna-lo compativel com o scikit-learn. Ao fazer isso, pycausal-explore habilita todos os
recursos ja implementados no scikit-learn para serem usados, expandindo uma ferramenta

tao conhecida na comunidade para uso na exploragao causal.

4.2 Classe Base para Modelo de Inferéncia Causal

A classe base, chamada de BaseCausalModel presente no arquivo base.py, mostra uma
classe abstrata em que todos os modelos de inferéncia causal devem herdar. Ela herda do
BaseEstimator, sendo a classe base para estimadores do scikit-learn, e do ABC que é a
classe abstrata do Python. Uma classe abstrata ¢ uma classe que nao pode ser instanciada
diretamente sendo projetada para ser usada como uma classe base para outras classes.

Ela serve como um modelo que define um conjunto de métodos e propriedades que suas

subclasses devem implementar. A figura 10 mostra um pedago do cédigo implementado.

Figura 10: Pedaco da implementacao do BaseCausalModel

O cédigo de um novo modelo de inferéncia causal deve herdar do BaseCausalModel e
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implementar pelo menos os métodos fit e predict_ite.

O método fit é responsavel por treinar o modelo de inferéncia causal. Ele recebe como
parametro uma matriz com as covariaveis X, um vetor com o desfecho y e um vetor com
o tratamento treatment, que devem ter todos o mesmo numero de linhas. Na definicao
da fungao, o asterisco (*) é usado para separar os argumentos posicionais dos argumentos
nomeados. Os argumentos posicionais sao aqueles passados na ordem em que a func¢ao
espera, enquanto os argumentos nomeados sao especificados com seus nomes. A varidvel
de tratamento estd em argumentos nomeados e nao posicional para ser compativel com o
BaseEstimator do scikit-learn, que espera receber apenas os valores X e y.

O método predict_ite é responsavel por calcular o efeito de tratamento individual de
uma ou um conjunto de observacoes. Ele recebe como parametro uma matriz com as
covariaveis X. Mesmo modelos que por padrao nao sao projetados a calcular o efeito de
tratamento individual devem implementar o método, retornando o efeito de tratamento
médio para aquele caso.

O método predict_ate também é descrito e implementado na classe, recebendo X como
parametro de entrada e com o resultado sendo a média dos valores de predict_ite. Caso

seja necessario, também pode-se mudar a implementacao de tal classe.

4.3 Datasets

A biblioteca também implementa uma série de datasets propicios para a analise de
inferéncia causal. Esses datasets diferem de datasets de machine learning tradicionais,
pois o ¢é avaliado é o efeito de tratamento, ou seja, a diferenca dos desfechos potenciais.

O problema fundamental da inferéncia causal esta na impossibilidade de se observar os
dois desfechos potenciais ao mesmo tempo, o que torna a validacao desse tipo de problema
mais complexo que aprendizado supervisionado padrao. O resultado Y (1) - Y (0) nao é
conhecido para nenhuma observacao X;, impossibilitando a criagao ou coleta de datasets
sem ter outras premissas consideradas.

Para avaliar tais modelos, a literatura se baseia na criacao de conjuntos de dados
sintéticos ou semi-sintéticos, para simular os dois desfechos potenciais, sendo entao possivel
calcular o efeito de tratamento. Alguns conjuntos de dados foram disponibilizados na bi-

blioteca para facilitar a avaliacao de modelos, alguns amplamente utilizados na literatura.

4.3.1 Datasets Sintéticos

Foi implementada uma fungao que retorna uma tabela com n amostras com uma coluna
de uma variavel aleatéria x, uma coluna de tratamento e uma coluna com o desfecho y. A
variavel x é calculada a partir de uma normal de média 1 e desvio padrao 1 e o tratamento
a partir de um binomial. O desfecho y entao é calculado através da seguinte férmula, tendo

como efeito de tratamento igual a 1:
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y = 0,5z + efeito_tratamento * tratamento (46)

Caso o usuario queira que o desfecho seja binario, é possivel passando um parametro

e o desfecho y sofre mais uma transformacao y’:

. |1 sey>mediana(Y)
y' = (47)

0 caso contrario

Sendo y a observacao e Y o vetor com todas as observagoes.

4.3.2 Datasets Semi-sintéticos

Alguns datasets semi-sintéticos também foram incorporados a biblioteca. Eles sao
famosos, pois sao bastante utilizados na literatura para testar e avaliar desempenho de
modelos de inferéncia causal, sendo importante sua utilizagao na comparacao de métodos
ja desenvolvidos. Foram agregados os dados do IHDP e Jobs.

O Infant Health and Development Program (IHDP) é um estudo controlado randomi-
zado projetado para avaliar o efeito de visitas domiciliares de médicos especialistas nas
pontuagoes de testes cognitivos de bebés prematuros. O conjunto de dados foi utilizado
primeiramente para avaliar algoritmos de inferéncia causal usando modelagem bayesiana
nao paramétrica, descrita em Hill [25]. Nesse contexto, viés de sele¢ao é induzido ao
remover subconjuntos nao aleatorios dos individuos tratados para criagao semi-sintética
de um conjunto de dados observacionais. Os resultados sao gerados usando as covariaveis
e tratamentos originais. Ele contém 747 individuos e 25 variaveis.

O conjunto de dados Jobs consiste na andlise do aumento de renda nos individuos que
passaram por um treinamento financiado pela National Supported Work (NSW). O con-
junto de dados foi primeiro utilizado em LaLonde[26] e consiste em varidveis demograficas
como educagao e raga, o tratamento sendo se passou ou nao por um treinamento, além da
renda em 1975, antes do treinamento, e em 1978, depois do treinamento. Assim como o
IHDP, ele foi um estudo controlado randomizado, onde grupos controle e que receberam
o treinamento foram escolhidos de forma aleatéria. Ao conjunto de dados foram adicio-
nados novos individuos que nao tiveram treinamento, retirados dos Population Survey of
Income Dynamics e do Current Population Survey, tornando ele um conjunto observaci-

onal semi-sintético.

4.3.3 Consideracoes do Uso

Apesar de datasets semi-sintéticos, como os implementados na biblioteca, serem am-
plamente utilizados para inferéncia causal, estudos mais recentes mostram que eles podem

nao refletir dados reais. Tais conjuntos de dados em que se sabe parte do seu processo
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de geracao podem gerar uma vantagem esperada para alguns estimadores em detrimento
de outros, pelo fato deles conseguirem se adaptar melhor aos dados fornecidos na hora do
treinamento.

Os estudos se baseiam na forma em que os conjuntos de dados sintéticos e semi-
sintéticos sdo construidos e na relagdo entre Y (0) e Y(1). De uma forma genérica o

desfecho potencial Y,,(z) pode ser escrito como:

x) sew=0
Y. () = Jo(x) (43)
fi(z) sew=1
Sendo fo(z) e fi(z) fungdes arbitrarias. Uma abordagem comum na simulacdo dessas

curvas é na decomposigao de fi(z) como parte de fy(z) mais uma composigao aditiva

independente de fo(x) que representa o efeito de tratamento:

Yo(z) = fo(z) +wfr(2) (49)

Na vida real, as curvas de desfecho potenciais podem assumir quaisquer caracteristicas
fi(x) = g(fo(x)). Alguns conjuntos de dados, como no caso do THDP, fogem dessa
decomposi¢ao. No caso do IHDP g(x) é uma transformacao logaritmica.

Dependendo de qual curva de funcoes foi utilizada para criar os datasets podem afetar
diretamente quais modelos podem performar melhor ou nao. Modelos lineares podem
se beneficiar quando a premissa para criar as curvas de desfechos potenciais for aditiva,
enquanto modelos que se beneficiam na modelagem de curvas exponenciais podem ter
uma melhor desempenho no IHDP. Isso nao necessariamente quer dizer que um modelo é
melhor que outro, apenas que as premissas utilizadas para criacao das DGPs beneficiaram
tais modelos, mas que podem nao ser compardveis com uma situa¢ao do mundo real [27].

Compreender os vieses inerentes aos conjuntos de dados e estimadores utilizados é es-
sencial para determinar se as medigoes obtidas verdadeiramente refletem a realidade. Uma
abordagem que merece consideracao ¢ a utilizagao de conjuntos de dados mais realisticos,
uma vez que isso pode proporcionar uma avaliacao mais precisa do desempenho dos mode-
los. Uma alternativa promissora para alcancar esse objetivo é a biblioteca RealCause [28],
que visa criar conjuntos de dados mais fiéis a realidade por meio de modelos generativos.
Ao adotar essa abordagem, é possivel mitigar alguns dos desafios relacionados aos vieses

e obter estimativas mais confidveis dos efeitos causais.

4.4 Meétricas

A avaliacao adequada dos métodos de inferéncia causal requer a utilizagao de métricas
que permitam medir a eficacia desses métodos em estimar os efeitos de tratamento

de forma precisa e confiavel. A seguir sao descritas duas métricas implementadas na
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Pycausal-Explorer. Outras métricas, disponiveis no sklearn, também podem ser utiliza-
das como, por exemplo, erro quadratico médio, raiz do erro quadratico médio, erro médio

absoluto.

4.4.1 Precision in Estimation of Heterogeneous Effect

A métrica "PEHE” (Precision in Estimation of Heterogeneous Effect) é uma métrica
utilizada para avaliar a qualidade das estimativas de efeito de tratamento em problemas
de inferéncia causal. Ela se concentra na diferenga entre os valores potenciais (ou valores
de resultado) observados e os valores potenciais estimados, que representam o que teria
acontecido em termos de resultados se um individuo tivesse sido tratado ou nao tratado.
Ela foi primeiramente definida em [25] e desde entao é uma métrica utilizada para calcular

desempenho de modelos de inferéncia causal. Ela ¢é calculada da seguinte forma:

PEHE =\ 1 201~ Ti(0) - (1) - ¥(0)) (50)
Onde:
e N: é o numero de observacoes
e Y(0): é o desfecho potencial quando nao ha tratamento
e Y (1): é o desfecho potencial quando ha tratamento
e Y;(0): é o desfecho potencial estimado quando nio hé tratamento

e Y;(1): é o desfecho potencial estimado quando hé tratamento

Como Y;(1)-Y;(0) = 7(X;) e (Yi(1)-Y;(0) = 7(X;) a equacio pode ser reescrita como:

PEHE - %;(%(Xi) (X)) (51)

Onde 7(X;) ¢ o efeito de tratamento estimado e 7(X;) o efeito de tratamento consi-

derando os desfechos potenciais da observagao X;.

4.4.2 Mean Average Percentage Error

A métrica é usada para validar erro percentual do desfecho das observagoes. Nao é uma
métrica utilizada normalmente no contexto de inferéncia causal, mas é uma ferramenta
poderosa para mensurar desempenho do efeito de tratamento quando ele nao é nulo, mas
tem grande variagao e queremos dar pesos semelhantes a erros pequenos em efeitos de
tratamento pequeno com erros grandes com efeitos de tratamento maiores. Ela é definida

CO1mo:
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MAPE = liv:’r(Xi)_%(Xi)

N = T(Xi) (52)

Como a métrica tem 7(X;) como denominador, ela nao é indicada quando existe a

hipétese do efeito de tratamento ser nulo em alguma observacao.

4.5 Padronizacao de Cédigo

A manutencao de um cédigo-fonte bem formatado e intuitivo é fundamental para a
colaboragao eficaz entre desenvolvedores e para a manutencao de projetos ao longo do
tempo. Na biblioteca é usado o Black como ferramenta de formatacao de cédigo, que se
destaca pela sua abordagem rigorosa e automatizada de padronizagao.

O Black? se diferencia por sua abordagem “com opiniao” para a formatagao de codigo.
Ao invés de depender de decisoes subjetivas sobre estilo, o Black adota regras de for-
matacao estritas e executa elas sem margem para personalizacoes. Isso possibilita uma
melhor colaboragao entre os desenvolvedores, ja que o estilo do cédigo vai estar em um
formato conhecido. Também agiliza a colaboracao e desenvolvimento, deixando de lado
discussoes sobre formatacao.

Também foi utilizado o PEP83 como guia de estilo. PEP significa “Python Enhance-
ment Proposal” (Proposta de Aprimoramento do Python) e o niimero 8 se refere a esse do-
cumento especifico na série de PEPs. O PEP 8 estabelece diretrizes e recomendacoes para
a formatacao do cddigo Python, incluindo a escolha de nomes de variaveis, organizacao
de imports, espacamento, indentacao e outros aspectos relacionados a legibilidade e con-
sisténcia do codigo. Diferentemente do Black, PEP8 nao atualiza automaticamente seu
cédigo, apenas indica quais diretrizes ele estd violando. Além de diretrizes de formatacao,
também existem outras diretrizes como complexidade do cédigo, declaracao de variaveis
e importagao de bibliotecas.

Por fim foi utilizado o isort* como organizador das importacoes da biblioteca. Ele é
responsavel por organizar as importagdes em ordem alfabética, separar em grupos (bi-
bliotecas internas do Python, bibliotecas externas e médulos do préprio cédigo fonte) e
tratamento de importacoes muito longas.

Para garantir que todos os desenvolvedores sempre deixem o codigo formatado, foi
criada uma automacao utilizando o pre-commit®. Pre-commit é uma biblioteca que possi-
bilita a automacao de fungoes antes de cada commit no codigo. Entao o codigo é formatado
usando Black, as importagoes organizadas usando o isort e é checado se estd conforme o

guia PEPS. Se falhar o commit nao é realizado e indicado em quais pontos falhou. Isso

Zhttps://github.com /psf/black
3https://peps.python.org/pep-0008/
4https://pycqa.github.io/isort /
Shttps://pre-commit.com/
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permite sempre deixar o cédigo no estilo adequado antes mesmo de entrar no github.

4.6 Testes

Para testes automatizados do cédigo foi utilizado o pytests. O pytest é um framework
de teste em Python que facilita a escrita e execugao de testes unitarios e de integracao. Ele
¢ amplamente utilizado na comunidade Python devido a sua simplicidade, flexibilidade e
recursos avangados.

Existe uma série de vantagens de se utilizar o pytest como framework para testes,

entre eles:

1. Simplicidade no uso: Testes sao implementados como funcoes, em arquivos comecados

com test_. Essas fun¢oes chamam as classes e verificam seu funcionamento.

2. Relatoérios: Seus relatérios ao rodar os testes indicam quantas linhas foram testadas,

quais testes retornaram erro e como esta a cobertura geral de sua biblioteca.

3. Extensivel: Pode ser facilmente extensivel, como no uso de plugins para relatérios

mais elaborados.

Todos os modulos devem ter testes adequados, a fim de garantir o funcionamento
correto e especificado para cada modelo. Sao criados testes unitarios que verificam ini-
cializagao das classes, manuseio de erros e convergéncia no treinamento usando datasets
sintéticos. A figura 11 exemplifica a implementacao de alguns testes relacionados a inici-
alizacao do DR Learner.

Para garantir que a implementacao dos modelos foi feita corretamente também sao
criados testes de desempenho, onde os modelos fazem regressao em um conjunto de dados
sintético e é comparado o efeito de tratamento esperado com o obtido pelo modelo. Caso
o erro seja maior que 1% pode-se concluir que existe algum erro de implementacao.

Também ¢é utilizado o Codecov como servico de andlise de cobertura de cédigo que
oferece uma visao detalhada da cobertura do codigo-fonte de um projeto. Ele é integrado
com o pytest para coletar informacgoes de cobertura durante a execugao dos testes e, em
seguida, enviar esses dados para a plataforma web Codecov’, onde é possivel visualizar
relatérios detalhados sobre a cobertura do cédigo. Existem opgoes de visualizagoes por

arquivo ou agregados. A figura 12 mostra parte da plataforma web.

4.7 Ferramentas de CI/CD

Ferramentas de continuous integration (CI) e continuous delivery (CD) sao utilizadas

para automacao do processo de criacao de verificacao de testes da biblioteca, que sao

Shttps://docs.pytest.org/en/7.4.x/
"https://app.codecov.io/gh/gotolino/pycausal-explorer
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test_drlearner_init_learner():

Figura 11: Exemplo de implementagao de testes em DRLearner

norma para acelerar o processo de desenvolvimento, automatizando processos que podem
ser magantes e demorados caso feitos manualmente.

Foi utilizado o GitHub Actions como principal ferramenta de CI/CD da biblioteca, que
oferece diversas vantagens quando usado na implementacao de uma biblioteca de codigo

aberto:

1. Integragao nativa com o GitHub: Como ja se usa o GitHub como ferramenta de
versionamento de cédigo, o uso do Github Actions é um caminho légico, com sua

facilidade de implementacao e recursos ja disponibilizados.

2. Rastreabilidade: Através da propria interface do GitHub é possivel ver quando

houve falha no pipeline, oferecendo ferramentas de investigacao e reexecucgao.

3. Transparéncia no uso de maquina para rodar os pipelines: Nao necessita instanciar

maquinas especificas para rodar os pipelines, sendo transparente para o usuario esse
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Figura 12: Plataforma web de Codecov

Pprocesso.

O Github Actions é utilizado para automatizar alguns processos cruciais: a automagao

da conformidade de codigos, testes e a implantacao de novas versoes da biblioteca.

4.7.1 Conformidade de Cdédigos e Verificacao de Testes

O arquivo .github/workflows/tests.yml é responsavel por verificar a conformidade de
cédigo e rodar os testes, gerando os relatorios de cobertura. O pipeline roda sempre que
é feito um pull request (PR), que é a solicitacio de mudanga de cédigo principal (aqui
sendo a branch main) ou quando modificam o c6digo da main diretamente.

Sua funcao estd separada em duas partes. A primeira estd em verificar se o codigo
esta no estilo da biblioteca Black e Isort e se estd conforme o guia PEPS. Caso alguma
dessas checagens falhe, o processo de modificar o codigo principal é interrompido até que
sejam feitas as devidas alteragoes no cédigo.

A segunda estd em rodar os testes implementados em pytest e na criagao do relatério
de cobertura para ser enviado ao Codecov para atualizacao da interface web. Caso algum
teste falhe, o processo de modificar o codigo principal é interrompido até que sejam cor-
rigidos. Para codigos novos também é verificado se testes suficientes foram criados para
garantir seu correto funcionamento. Caso a cobertura fique abaixo do minimo aceitavel,

o processo também ¢é interrompido.

4.7.2 Publicagao de Novas Versoes

O segundo pipeline estd na publicacao de novas versoes da biblioteca. A acgao de
publicagao da biblioteca é configurada para ser manual, ou seja, nao existe nenhum trigger

em que o pipeline rode automaticamente, sendo necessaria a inicializacao através de um
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mantenedor da biblioteca. Isso permite um controle mais explicito do que é lancado,
permitindo revisoes e preparagoes necessarias antes de tornar a nova versao publica.

O pipeline consiste no empacotamento do codigo e geragao de um arquivo de dis-
tribuicao, garantindo que nao existam falhas inesperadas, e na sua publicacao no PyPI
(Python Package Index). O PyPI é um repositério centralizado de pacotes de software
para Python. Ele atua como um hub onde os desenvolvedores podem compartilhar, distri-
buir e instalar bibliotecas e pacotes Python. Com ele é possivel que outros desenvolvedores

obtenham a biblioteca a partir de um gerenciador de bibliotecas, como o pip.

4.8 Outros Recursos

Também foram implementados alguns outros recursos menores para melhorar a ex-
periéncia do desenvolvedor com o uso da biblioteca. Foi criada uma nova classe Pipeline a
partir da classe do sklearn. A principal diferenca esta no fato de poder utilizar o método
predict_ite, um dos principais métodos quando falando em inferéncia causal. Assim é
possivel criar pipelines de dados.

Também foi criada documentacao automatica com acesso web® para as classes imple-
mentadas, de forma a facilitar o uso de tais médulos. E possivel verificar o funcionamento

de todas as classes.

8https:/ /pycausal-explorer.readthedocs.io/en/latest/
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5 Estudo de Caso - Relacao entre Renda e Nota do
ENEM

Como estudo de caso do uso de biblioteca, foi realizada uma analise para entender como
a renda per capita de uma familia afeta a nota do ENEM de egressos do ensino médio,
mudando o acesso ao ensino superior nas universidades publicas. Para isso, primeiro é
necessario entender o que significa igualdade de oportunidade e em que contexto ja foi

utilizado.

5.1 Educacao e Igualdade de Oportunidade

Uma das concepgoes de justica mais discutidas é a de igualdade de oportunidade. O
éxito de um individuo pode ser considerado a consequéncia de fatores circunstanciais,
esforgo e politicas, em que fatores circunstanciais sao aspectos do ambiente do individuo
que ele nao consegue controlar e que a sociedade nao gostaria de responsabilizé-lo (origem
dos pais, raca, local de nascimento), esforco compreende em agdes que o individuo toma
que seriam de sua responsabilidade e politicas é o instrumento utilizado para influenciar o
exito do individuo. Politicas de igualdade de oportunidade mira em criar um balango para
que fatores circunstanciais sejam balanceados para deixar que o éxito de um individuo
seja, da melhor forma possivel, apenas influenciado pelo esforgo [29].

Uma adaptacao desses conceitos ao estudo do desempenho educacional estd na ve-
rificagao de anos de estudo do individuo. Esse tipo de medida se torna problematica,
pois nao ha garantia que o mesmo tempo de estudo resulta na mesma quantidade de
aprendizado. Pessoas que estudaram em escolas diferentes podem ter diferentes niveis de
educacao, mesmo estudando a mesma quantidade de tempo. Uma medida mais realistica
do desempenho educacional é a nota de testes padronizados [30].

Devido a natureza dos desfechos ser considerada a soma de aspectos nao circunstanciais
(ou de nao responsabilidade), esfor¢o (ou de responsabilidade) e de politicas, quando
nao ha uma politica presente, o resultado de testes padronizados podem ser altamente
influenciaveis pelos aspectos de nao responsabilidade. Por esse motivo, a nota por si s6
pode nao ser o melhor critério para a entrada de um estudante na universidade, sendo
mais uma nota de “riqueza”do que esforgo [31].

Existe uma relagao substancial entre nota nesse tipo de teste e renda familiar. O
estudo conduzido por Dixon-Roman utiliza modelo de equacoes estruturais para mostrar
como a raga e a renda familiar se relacionam com as notas do SAT (prova realizada nos
Estados Unidos com o intuito de selecionar os candidatos para ingressar na universidade),
mostrando que existe uma relacdo monotonica crescente entre as notas e a renda familiar,
e uma menor nota dos estudantes negros quando comparados na mesma faixa de renda

com estudantes brancos [31].
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O uso de dados do ENEM para estudo de desigualdade ja foi abordado de uma forma
mais geral. Usando os dados de 2010, junto com os dados do SAEB, foi quantificado como
diferentes backgrounds afetavam na nota final do ENEM [32].

Nesse trabalho sera focado especificamente como a renda familiar, que é um dos aspec-
tos de nao responsabilidade, influencia na nota final do ENEM, tendo um impacto tanto
no desempenho educacional adquirido durante os anos de estudos e no acesso ao ensino

superior.

5.2 Fontes de dados

5.2.1 IDEB

O Indice de Desenvolvimento da Educacao Bésica (IDEB) é um indice calculado a
partir dos dados sobre aprovagao escolar, obtidos no Censo Escolar, e das médias do
desempenho no Sistema de Avaliacao da Educagdo Bésica (Saeb). Na fonte de dados
se encontram as notas no IDEB, indicador de rendimento, nota padronizada, e notas do
Saeb, separadas por ensino fundamental (anos iniciais), ensino fundamental (anos finais)

e ensino médio[33].

5.2.2 Censo Escolar

O Censo Escolar coleta informacoes sobre a educacao béasica no pais. Ele abrange o
ensino regular, educagao especial, educagao de jovens e adultos (EJA) e educagao profissi-
onal (cursos técnicos e cursos de formagao inicial continuada ou qualificagao profissional).

A coleta de dados é feita de forma declaratéria e dividida em duas etapas. A primeira
etapa ocorre a coleta de informagoes sobre os estabelecimentos de ensino, gestores, turmas,
alunos e profissionais escolares em sala de aula. A segunda etapa ocorre ao final do ano
letivo, coletando informacoes do aluno, considerando os dados sobre movimentacao e

rendimento escolar. Sao disponibilizados dados deste 1995[34].

5.2.3 ENEM

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) avalia o desempenho escolar ao final da
educacao basica. Hoje é o principal meio de acesso ao ensino superior, por meio do Sistema
de Selegao Unificado (Sisu), Programa Universidade para Todos (Prouni) e por convénios
com instituicoes portuguesas. Também permite acesso a programas de financiamento
estudantil (Fies).

Os microdados do enem disponibilizam dados das inscri¢goes: dados do questionario
socioeconomico, dados da cidade onde foi realizado o exame, dados da escola onde foi

concluida a educagao bésica e dados das provas realizadas e notas obtidas[35].
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5.3 Extracao e Processamento dos Dados

Os dados coletados em sua forma raw estd na extensao .csv. Um pré-processamento
foi feito para transformar os dados em um formato colunar .parquet. Esse formato facilita
na leitura e busca de dados que estao em formato de tabela, sendo mais performatico que
o .csv. Os dados, tanto em csv quanto em parquet, foram depositados no servigo S3 da
AWS.

O pré-processamento dos dados foram realizados em clusters spark com o seu servigo
sendo disponibilizado pela Amazon Glue, que é o servigo de ETL (extracao, transformagao,
carregamento) disponibilizado. Ele envolve, além da transformagao das extensoes, a iden-
tificagao das colunas que sao numéricas, categéricas ou texto livre. Em colunas que sao
respostas de questionario, foi feita a transformacao da resposta dada pela pessoa que o

respondeu (A, B, C, etc.) foi substituida pelo texto que a alternativa representa.

5.4 Bases Utilizadas para o Exemplo de Uso

O ano base utilizado foi o ENEM 2019, contendo:

—_

. dados do participante

2. dados da escola

3. pedidos de atendimento personalizado

4. pedidos de atendimento especifico

5. pedidos de recursos especializados e especificos para a realizacao das provas
6. dados do local de aplicacao da prova

7. dados das provas objetivas

8. dados da redacao

Ne}

. questiondrio socioeconomico

Os dados principais para essa analise vém dos itens 1, 2, 7, 8 ¢ 9.
Também foram relacionadas bases exégenas ao banco de dados principal, a fim de

enriquecer o modelo com outras variaveis pertinentes. Foram coletados dados relacionados

ao IDH municipal [36] e dados do IDEB [33].
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5.5 Analise Exploratoria dos Dados

A tabela dos microdados do ENEM 2019 consiste em 5095270 linhas com 136 colunas.
Cada linha representa uma inscri¢ao tnica. Primeiro é necessario definir qual o publico
que serd utilizado para o estudo de caso. Entao, nas préximas segoes serao feitas andlises

descritivas das colunas mais importantes para o estudo de caso.

5.5.1 Definicao do Piblico

Para o estudo de caso o objetivo é entender qual o impacto da renda familiar na nota
final do ENEM nos egressos do ensino médio. Primeiro precisamos filtrar candidatos que
marcaram conclusao do ensino médio em 2019. A figura 13 mostra o niimero de inscrigoes
por situacao de conclusao do ensino médio, baseada na coluna TP_ST_CONCLUSAO.
Cerca de 28,8% dos candidatos marcaram conclusao co curso em 2019. Filtrando apenas

esses candidatos temos um nimero atualizado de 1465895 inscrigoes no publico.
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Figura 13: Grafico mostrando o niimero de inscrigoes por situacao de conclusao do ensino

médio
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O proximo passo € identificar as pessoas que de fato foram realizar a prova. Na tabela
existem as colunas que representam a presenca em cada uma das provas (TP_PRESENCA _CN,
TP_PRESENCA_CH, TP_PRESENCA _LC e TP_PRESENCA_MT para a prova de ciéncia
das naturezas, ciéncias humanas, linguagens e cédigos e matemética, respectivamente).
Também tem a coluna TP_STATUS_REDACAO que, além de identificar se a redagao ficou
em branco. Como a prova acontece em dois dias (um para ciéncias humanas e linguagens
e cédigos, e outro para ciéncias da natureza, matematica e redagao), apenas a presenga
de uma prova por dia assegura a presenca nos dois dias. 83% dos inscritos egressos do
ensino médio compareceram aos dois dias de prova, totalizando um publico de 1217156
inscritos, 23,9% da tabela inicial. A anélise exploratéria dos dados a seguir, modelagem

e discussao dos resultados serao baseadas nesse publico.

5.5.2 Dados do Participante

Os dados do participante configuram todos os dados relacionados ao candidato. Sao
dados demogréficos do local de residéncia, local de nascimento, idade, sexo, estado civil e
dados relacionados ao tipo de ensino médio feito.

A figura 14 mostra a distribuicao das inscri¢oes nos estados de residéncia, representada
pela coluna SG_UF_RESIDENCTIA. Nota-se que Sao Paulo e Minas Gerais sao os estados
com a maior porcentagem de inscritos, enquanto Roraima, Acre e Amapa ocupam as
ultimas posicoes. Isso é esperado, ja que segundo o IBGE[37], Sdo Paulo e Minas Gerais
sao os estados mais populosos do Brasil, enquanto Roraima, Amapa e Acre sao os menos
populosos. A figura 15 mostra o ntiimero de inscrigoes por habitante do estado. Nota-se
que o Ceara tem o maior nimero de inscricoes no ENEM per capita, enquanto Roraima

fica na ultima posicao.
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Figura 14: Grafico mostrando o nimero de inscrigoes por unidade federativa
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Nuamero de inscrigdes pela populagao do estado
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Figura 15: Grafico mostrando o nimero de inscrigoes per capita por unidade federativa

As figuras 16, 17, 18 e 19 mostram a distribuigao das inscrigoes por sexo, estado

civil, cor/raca e nacionalidade, representadas respectivamente pelas colunas TP_SEXO,
TP_ESTADO_CIVIL, TP_.COR_RACA e TP_.NACIONALIDADE.
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Nuamero de inscritos por sexo
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Figura 16: Grafico mostrando o nimero de inscri¢goes por sexo
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Figura 19: Grafico mostrando o nimero de inscrigoes por nacionalidade

A figura 20 mostra a distribuicao das inscrigdes pelo tipo de escola frequentada e a
figura 21 pelo tipo de ensino, representadas pelas colunas TP_ESCOLA e TP_ENSINO,

respectivamente.
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Figura 20: Grafico mostrando o nimero de inscri¢goes por tipo de escola



65

1e6 Nuamero de inscritos por tipo de ensino

B4 3%

0.8

Ndmero de inscrighes
(=]
(=]

04

0z

0.4%

0.3% _

Educacao Especial - Modalidade Substitutiva Ensino Regular Mao respondeu
TP_ENSING

0.0

Figura 21: Grafico mostrando o niimero de inscri¢oes por tipo de ensino

Por fim, a figura 22 mostra o histograma de idade dos candidatos. A maior parte
concentrada entre 16 e 20 anos, o que é esperado ja que sao egressos do ensino médio. A
idade minima é de 2 anos e a maxima de 83, provavelmente proveniente de erros na coleta
dos dados.
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Figura 22: Grafico mostrando o nimero de inscrigoes por idade

5.5.3 Dados da Prova Objetiva e Redacao

Os dados da prova objetiva e redagao consideram as variaveis relacionadas as provas.
Sao dados de presenca dos candidatos nos dias da prova, tipo de prova que realizaram,
notas obtidas e respostas que o candidato assinalou e o gabarito.

As figuras 23, 24, 25, 26 e 27 mostram os histogramas das notas das seguintes pro-
vas: Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias (LC); Matematica e suas Tecnologias (MT);
Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias (CN); Ciéncias Humanas e suas Tecnologias
(CH) e Redagao (REDACAO), representadas pelas respectivas colunas: NU_NOTA _LC;
NU_NOTA_MT; NUNOTA_CN; NUNOTA_CH; NUNOTA_REDACAO. A figura 28

mostra o histograma da média simples de todas as notas.
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Figura 23: Gréfico mostrando o histograma de notas de Linguagens, Cédigos e suas
Tecnologias
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Nota em Matematica e suas Tecnologia
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Figura 24: Grafico mostrando o histograma de notas de Matematica e suas Tecnologias
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Nota em Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias
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Figura 25: Grafico mostrando o histograma de notas de Ciéncias da Natureza e suas
Tecnologias
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Figura 26: Grafico mostrando o histograma de notas de Ciéncias Humanas e suas Tecno-

logias
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Figura 28: Grafico mostrando o histograma da média das notas
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A tabela 4 mostra algumas estatisticas acerca dessas notas, com valores minimos e

maximos, média, mediana e desvio padrao:

Tabela 4: Tabela com principais estatisticas das notas das provas e redagao

prova média | std | min | mediana | max
Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias | 519 64 |0 525 802
Matematica e suas Tecnologias 524 108 | 0 502 986
Ciencias da Natureza e suas Tecnologias | 474 7 |0 466 861
Ciéncias Humanas e suas Tecnologias 506 80 |0 509 835
Redagao 584 190 | 0 600 1000
Média 521 8 |0 514 806
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5.5.4 Dados do Questionario Socioeconémico

O questionario socioeconomico compreende em 25 questoes acerca das condigoes fami-
liares e de residéncia, como ocupacao dos pais, numero de residentes e se contém diversos
equipamentos na residéncia. Em particular, a questao Q006 é sobre a renda mensal fami-
liar, utilizada como varidvel de tratamento nesse estudo. A figura 29 mostra a quantidade

de inscricoes por renda:

Renda mensal Familiar
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Figura 29: Grafico mostrando o niimero de inscrigoes por renda mensal familiar

Mais da metade dos inscritos tém uma renda familiar de até R$ 1497,00, equivalendo
a 1,5 salario minimo da época em que o exame foi aplicado.
No questiondrio existem questdes com respeito ao grau de escolaridade dos pais (repre-

sentados pelas questoes Q001 para o pai e Q002 para a mae). Os gréficos 30 e 31 mostram
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como foram as distribui¢oes das respostas. Quase metade dos respondentes (47%) tem o
pai com grau de escolaridade menor que o ensino médio completo, enquanto para as maes

esse valor é de 39,8%.
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Figura 30: Grafico mostrando as respostas da pergunta: Até que série seu pai, ou o
homem responsavel por voceé, estudou?
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Figura 31: Gréfico mostrando as respostas da pergunta: Até que série sua mae, ou a
mulher responsavel por voceé, estudou?

5.6 Dados Exo6genos

Também foram utilizadas algumas variaveis exégenas aos microdados do ENEM, se
aproveitando da estrutura do DataLake construidos. A primeira é o IDH municipal. O
IDH (indice de desenvolvimento humano) é uma métrica de 0 a 1 composta de indicadores
de trés dimensoes: longevidade, educagao e renda [36]. Cada uma das dimensdes tém o
seu préprio valor de IDH, assim como o valor agregado. As figuras 32 e 33 mostram o
IDH municipal e o IDH municipal de educacao, que serao utilizados nesse estudo. Nota-se
que a forma do IDH municipal é normal, enquanto o IDH municipal de educacao tem um

formato de uma bimodal.
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Figura 33: Histograma do IDH municipal de educacao

Outro dado exdégeno importante para esse estudo é a nota do Indice de Desenvolvi-
mento da Educagao Basica (IDEB) [33]. Diferentes colégios podem ter qualidades de
ensino variadas. O IDEB pode funcionar como uma prozy para a qualidade da educacao

do colégio. A figura 34 mostra o histograma das notas do IDEB, com a nota minima

sendo 0 e a maxima 7,77.
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Histograma da nota média do IDEB
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Figura 34: Histograma do IDEB médio

5.7 Modelagem

Para calcular o efeito causal da renda na nota do Enem, foi usada a renda familiar
mensal como variavel de tratamento e a nota média das provas com a redacao como
variavel target. Foi utilizado o método do z-learner para o calculo do efeito de tratamento
condicionado, com o modelo base sendo um gradient boosting.

Foi realizado um random-search [38] usando k-fold igual a 5 e 60 iteragoes em cada um
dos submodelos como forma de tunar os hiperparametros. Os hiperparametros tunados e
os valores testados estao na tabela 5. A métrica alvo utilizada foi a raiz do erro quadratico
médio (RMSE em inglés).

As variaveis utilizadas no modelo fora a de tratamento estao na tabela 6:
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Tabela 5: Tabela mostrando os hiperparametros que foram otimizados e as faixas de
valores restadas

hiperparametro | faixa de valores
n_estimators randint (20, 1000)
learning rate uniform(0.01, 0.3)
num_leaves randint (20, 3000)
max_depth randint(3, 13)
min_data_in_leaf | randint(200, 10000)
lambda_11 randint (0, 100)
lambda_12 randint (0, 100)

Tabela 6: Tabela com as variaveis usadas como entrada do modelo

Variavel Descrigao

SG_UF_RESIDENCIA | Estado de residéncia do candidato
TP_SEXO Sexo do candidato
TP_COR_RACA Cor/raga do candidato
TP_ESCOLA Tipo de escola do ensino médio
NU_IDADE Idade do candidato

IDHM (2010) IDH municipal

IDHM Educagao (2010) | IDH municipal educagao
IDEB_2019 Nota IDEB 2019

Casos em que a pessoa nao respondeu as questoes foram tratados como nulas. Foi
realizado one-hot-encoding nas variaveis categoricas. Essas variaveis foram escolhidas
de forma a colocar no modelo todas as variaveis possiveis de serem confounders sem
inflacionar o modelo com muitas variaveis, ja que quanto mais variaveis estiverem no
modelo, mais dificil garantir a premissa da positividade.

Como o modelo necessita uma variavel de tratamento binaria, ela foi construida de
forma que todas as pessoas que marcaram que recebiam como renda familiar até R$
3992,00 (indicativo de 4 saldrios minimos, que pertencem as classes D e E) receberam
T =0 e, se nao, receberam T =1 (pertencentes as classes A, B e C).

A variavel objetivo é a nota média do Enem, sendo entao o efeito de tratamento a

diferenca de nota entre ter uma renda familiar maior que R$ 3992,00 e menor.

5.8 Softwares e Bibliotecas Utilizadas

Foi adotado Python como linguagem de programacao padrao. Para o DatalLake foi
usado o servico da Amazon Athena. Os modelos criados na biblioteca pycausal-explorer?
foram utilizados para esse estudo de caso.

Outras bibliotecas importantes utilizadas sao numpy para calculo vetorial, pandas para

manipulacao de dados, scikit-learn e xgboost para modelos de machine learning, matplotlib

9https://github.com/gotolino /pycausal-explorer
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Tabela 7: Tabela com resultado da hiperotimizagao

Ho M1 7o T1
n_estimators 539 | 963 | 921 | 847
learning rate 0.05 ] 0.17 | 0.11 | 0.20
num_leaves 362 | 1355 | 216 | 1334
max_depth 11 10 9 12
min_data_in_leaf | 233 | 2851 | 788 | 3664
lambda_l1 it 78 23 86
lambda_l12 59 20 26 65
RMSE 63.7 | 68.7 | 63.7 | 68.7

e seaborn para visualizacao.

5.9 Resultados

A tabela 7 mostra o resultado da hiperotimizacao realizada nos modelos, com o valor

de cada hiperparametro e o RMSE na validacao cruzada.

5.10 Analise dos Resultados

Como nao existe um padrao-ouro para comparar os efeitos de tratamento na nota do
ENEM pelo fato intrinseco de ser um problema de dados faltantes, a andlise do efeito de
tratamento serd dada qualitativamente, observando como ocorreu o efeito de tratamento
em diversos cortes.

Usando uma abordagem ingénua para o calculo do efeito de tratamento (a média de
todos que receberam o tratamento menos a média dos que nao receberam) obtém-se o valor
de ATFE =91,2. Esse baseline é utilizado a fim de comparacao com o resultado obtido
considerando possiveis correlagoes entre o tratamento e as outras variaveis observadas.

O modelo treinado identificou uma média do efeito de tratamento ATE = 40,1. Esse
valor se mostra menos que a metade do valor calculado de forma ingénua, mostrando que
poderia ter superestimado o valor caso tivesse considerado que os grupos eram equivalen-
tes.

Como o modelo preve heterogeneidade do resultado com relagao aos dados de entrada
do modelo, é possivel identificar diferentes valores para diferentes grupos de individuos.
O grafico 35 mostra como ficaram as distribuicoes do efeito de tratamento em todos os
estados. E possivel ver uma diferenca desse valor dependendo do estado, onde a mediana

pode ir de 32,48 no caso do estado de Sao Paulo até 54,71 no estado de Roraima.
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Figura 35: Boxplot do efeito de tratamento por UF

O grafico 36 mostra usando corte de cor/raga. Apesar do efeito de tratamento ser
parecido com esse corte, ainda pode se notar diferenca entre brancos e as outras opgoes.
Também ha o recorte contra pessoas que nem chegaram a fazer a inscricao para o ENEM,
seja por falta de recursos ou falta de incentivo/desinteresse, que também pode mudar esse

cenario.
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Figura 36: Boxplot do efeito de tratamento por cor/raga

Em geral, esse método pode ser utilizado para guiar politicas ptublicas, por exemplo,
criando politicas especificas para regioes mais afetadas e com um efeito de tratamento
maior. Também é mensuravel e é possivel acompanhar a evolucao durante os anos se
aplicada a mesma metodologia.

Como trabalhos futuros podem ser realizados diversos cortes de renda e entender como
o efeito de tratamento se comporta. Também fazer selegoes especificas (por exemplo,
pegando apenas a classe E e comparando com a classe A) para entender melhor a dinamica

envolvida.
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6 Conclusao

6.1 Consideragoes Finais

Os avangos na area de machine learning trouxeram inimeras aplicacoes em diversos
campos, desde deteccao de spam em emails até diagnésticos médicos em imagens de raio-
x. No entanto, a medida que esses métodos ganham popularidade, cresce a necessidade
de entender nao apenas as correlacoes entre as variaveis, mas também as relacoes causais
subjacentes. A capacidade de responder a pergunta ”E se?”tornou-se crucial em muitos
contextos. Por exemplo, serd que fumar causa cancer de pulmao, ou essa correlacao é
influenciada por outras variaveis?

A inferéncia causal aborda essa necessidade, permitindo a compreensao e identificacao
de relagoes de causa e efeito nos dados. O paradoxo de Simpson é um exemplo impac-
tante que ilustra a importancia dessa abordagem. Ao considerar cendrios em que uma
taxa de sucesso global difere das taxas de sucesso em subgrupos, fica evidente que as
correlagoes superficiais podem levar a conclusoes enganosas. O estudo da causalidade
fornece o arcaboucgo necessario para discernir essas complexas relacoes e tomar decisoes
informadas.

Enquanto experimentos controlados sao uma abordagem confiavel, eles frequentemente
enfrentam desafios praticos. Nesse contexto, os dados observacionais se tornam uma al-
ternativa viavel, mas também desafiadora. A falta de controle direto sobre o tratamento
e as possiveis interagoes introduzem incertezas e dificuldades na identificacao do contra-
factual. Isso significa considerar o que teria acontecido se uma acao alternativa tivesse
sido tomada.

Esse trabalho abordou detalhadamente os conceitos tedricos envolvendo a identificacao
e mensuracao de causalidade entre as variaveis. Discutiu os dois maiores frameworks utili-
zados no estudo de inferéncia causal e fez uma anélise comparativa, apontando vantagens
e desvantagens do uso de cada framework. Além disso, fez uma andlise sisteméatica dos
principais modelos utilizados para o cédlculo do efeito de tratamento, com sua base tedrica
e caracteristicas.

A biblioteca implementada no trabalho nao apenas oferece uma ampla gama de métodos
de inferéncia causal, mas também inclui recursos para avaliacao e comparacao de mode-
los. Isso permite que os usuarios escolham as abordagens mais apropriadas para suas
analises, considerando a complexidade dos conjuntos de dados e as perguntas especificas
que desejam responder. A compatibilidade com o sklearn permite, além de uma entrada
facilitada no uso da biblioteca, a possibilidade do uso dos modelos ja implementados nela,
principalmente quando metalearners se utilizam de modelos genéricos como base de sua
implementacao.

O estudo de caso demonstrou a eficicia do uso da biblioteca para realizar analises
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complexas. A investigacao sobre a influéncia da renda per capita familiar nas notas do
ENEM e, consequentemente, no acesso ao ensino superior piblico, destacou a importancia
de compreender e aplicar o conceito da causalidade.

Espera-se que sendo a sua distribuicao open-source incentive outros desenvolvedores a
contribuir com a biblioteca, tanto com implementacoes de modelos novos como na cria¢ao

de novas validagoes e sugestoes de melhorias.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma vez que se trata de uma iniciativa de cdédigo aberto, fica aberto o convite a
todos os desenvolvedores para contribuirem com a biblioteca, disseminando a pesquisa e
aplicando-a a novos casos de uso. Como trabalhos futuros estd a criacao de médulos para
selecao de varidveis de confusao. Também esta o desenvolvimento de novos modelos, ja
que o desenvolvimento dos modelos no curso do trabalho nao foi exaustivo.

Também pode ser considerada a implementacao de médulos que possam ser utilizados
em forma de DAGs, levantando a possibilidade de estudo e uso de modelos que tém como

base o framework de Pearl.
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