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Como podemos apurar causalidade/ causacao?

Uma resposta: somos convencidos pela evidéncia (i.e.,
iInformacao que outros podem verificar)

Qual a base da evidéncia? Em alguns casos, “vemos” causas
se desdobrarem em efeitos (e.g., vela tombar e comecar um
Incéndio)

Na avaliacao de intervencoes (e.g., alteracdo normativa, politica
publica), frequentemente precisamos rastrear uma cadeia
causal, o que pode ser complicado

Quando nao ha como observar diretamente causa e efeito,
procuramos evidéncia de associacao causal em dados



Como enderecar questdoes sobre causalidade?

Experimental

Political
Science

— —
Uma questao causal convida a uma comparacao entre dois
estados do mundo: um em que algum tipo de intervencao e
administrado (um estado tratado, ou seja, um estado que expde o
sujeito a estimulos) e outro em gque essa intervencao nao esta
presente (um estado n&o tratado). O problema fundamental da
inferéncia causal surge porque nao podemos observar |
simultaneamente uma pessoa ou entidade em seus estados
tratado e nao tratado (Holland, 1986).

Druckman et al. (2011, p. 15-16; traducéao nossa)

Ou seja, nao podemos observar
0 estado contrafactual. 4




O elusivo contrafactual:
como teria sido a vida se nao tivesse sido como foi

= Podemos observar:
|.  Resultados para unidades (casos) que receberam
o tratamento
Il. Resultados para unidades que n&o receberam o Factual
tratamento

= N&o podemos observar:

lll. O que teria acontecido se as unidades que
receberam o tratamento n&o o tivessem
recebido

V. O gque teria acontecido se as unidades que nao
receberam o tratamento o tivessem recebido

Contrafactual



Segundo a logica da explicacdo nomotética*, I;:c;;::;;:'
ha trés requisitos para inferéncia causal

Critério Descricao llustracéo

= Pretensa causa (X) precede variagdo — AX empo > &Y

A amE observada na variavel dependente (Y)

= EXxiste uma associacdo empirica entre X e AX > AY

Associacao
Y

(a.k.a.

Correlacdo é uma forma de se apurar

~ associacgao entre duas variaveis.
correl agao) Frequentemente, toma-se a parte pelo
todo, usando-se o termo “correlacao”

como sindnimo de “associacao”.

* A explicacdo nomotética (vs. idiografica) busca identificar alguns poucos fatores que em geral impactam uma 6
classe de condi¢des ou eventos. Assume causacao probabilistica (Babbie, 2004).



Duas variaveis sao associadas se elas
“se movimentam juntas”

= Associacdo positiva: valores altos (baixos) de uma variavel
sao mais frequentes quando a outra variavel apresenta valores
altos (baixos)
— Relacao/ associacao “direta”

» Associacado negativa: valores altos de uma variavel sdo mais
frequentes quando a outra variavel apresenta valores baixos
— Relacao/ associacéao “inversa”



Relembrando o coeficiente de correlacao de Pearson

» O coeficiente de correlacao de Pearson varia de -1 a +1.:
« -1 indica uma associacao linear negativa perfeita
« +1indica uma associacao linear positiva perfeita
« 0 significa que nao ha associacao linear

= Quanto mais proximo o coeficiente de correlacdo de Pearson estiver
de +1 ou -1, mais forte € a associacao linear entre as duas variaveis

= O coeficiente de correlacao de Pearson é normalmente representado

(1398 1) 13 ”

pelas letras “r’ ou “p” (letra grega ro)



Qual a correlacao entre consumo de
donuts e massa (peso)?

Table 1.1: Donut Consumption and Weight

Observation Name Donuts ~ Weight
number per week (pounds)
1 Homer 14 275
2 Marge 0 141
3 Lisa 0 70
4 Bart 5 75
5 Comic Book Guy 20 310
6 Mr. Burns 0.75 80
7 Smithers 0.25 160
& Chief Wiggum 16 263
0 Principal Skinner 3 205
10 Rev. Lovejoy 2 185
11 Ned Flanders 0.8 170
12 Patty 5 155
13 Selma 4 145

Fonte: Bailey (2016, p. 5).

MAY GROEDING



Relembrando o coeficiente de correlacao de Pearson

_ icl(x; = X)x(y; —Y)]
VI =02+ X (v — ¥)?

r

Numerador € chamado de soma dos produtos cruzados

Conceitualmente, numerador é uma medida de quanto os valores dos pares
ordenados (x;, y;) sdo associados

Denominador “padroniza” o numerador, removendo os efeitos das
unidades de medida; assim, € possivel comparar correlacoes,
independentemente da escala das variaveis



Alguns exemplos de correlacao
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Atencao:

Observe a direcéo da
associacéao (sinal) e a
dispersao na nuvem
de pontos; néao
confunda com
inclinacao

» Se inclinagao = 0,
correlagcao =0

= Porém, séries de
mesma inclinagao
podem apresentar
correlagcoes
diferentes

» Da mesma forma,
séries com
inclinacdes
diferentes podem
apresentar a
mesma correlacao

Esta com tempo?
https://www.geogebra.

org/m/KE6JfuF9
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https://www.geogebra.org/m/KE6JfuF9
https://www.geogebra.org/m/KE6JfuF9

Correlacao vs. Inclinaca e : s
Q . 9 a0 -15 -450  -380  -3,10
-14 -400  -475 550

(1/ 2) -13 -350  -490  -6,30
-12 3,00 550  -8,00

Emboray, s e w possuam a mesma relagao linear jé jgg 'i’ég 'i’%

com X (coeflclente de |n(:~I|ne}(;ao =0,5), sua 9 150 1,60 170

correlacdo com x ndo é a mesma 8 100 035 0,30

15,00 -7 -0,50 1,10 2,70

-6 000  -1,15  -2,30

-5 0,50 1,20 1,90

-4 1,00 015  -0,70

-3 1,50  -0,70  -2,90

-2 2,00 2,55 3,10

-1 2,50 2,75 3,00

0 3,00 055  -1,90

1 3,50 2,20 0,90

2 4,00 4,30 4,60

3 4,50 6,40 8,30

4 5,00 4,70 4,40

-20 20 5 5,50 6,40 7,30
6 6,00 4,05 2,10

7 6,50 8,20 9,90

8 7,00 5,05 3,10

9 7,50 8,70 9,90

10 8,00 5,85 3,70

¢ 11 8,50 7,00 5,50

110,00 12 9,00 9,05 9,10

—ey=05x+3 ® s=05x+3+0052 ® W=05x+3+0,1z 13 9,50 7,30 5,10

14 10,00 11,15 12,30

15 10,50 10,80 11,10

Desvio padréo: 9,09 4,55 4,77 5,33

Correlacdo com x: 1,00 1,00 0,96 0,86

Nota: * A variavel z é uma variavel aleatéria contida no intervalo [-50, 50], adicionada para criar s
e w (variaveis com maior dispersédo que y). Embora s e w possuam a mesma relacéo linear com
x (coeficiente de inclinagdo de 0,5), sua correlagdo com x (0,96 e 0,86, respectivamente) é
menor que aquela entre x e y (1,00). 12



Correlacédo vs. Inclinacdo = : T T
C} . 9 ao -15 6,25 6,95 -2875
-14 6,50 5,75 -27,50

(2/2) -13 6,75 5,35 -26,25
-12 7,00 4,50 -25,00

~ -11 7,25 6,65 -23,75

Embora y2 e posSuam a mesma correlagao com X -10 750 7 65 292 50
(0,86), sua relacéo linear com x ndo € a mesma 9 775 765 2125

20,00 -8 8,00 8,65 -20,00

-7 8,25 9,85 -18,75

-6 8,50 7,35 -17,50

-5 8,75 9,45 -16,25

-4 9,00 8,15 -15,00

-3 9,25 7,05 -13,75

n 20 -2 950 1005  -1250
-1 9,75 10,00 -11,25

0 10,00 7,55 -10,00

1 10,25 8,95 -8,75

2 10,50 10,80 -7,50

3 10,75 12,65 -6,25

4 11,00 10,70 -5,00

5 11,25 12,15 -3,75

6 11,50 9,55 -2,50

7 11,75 13,45 -1,25

8 12,00 10,05 0,00

40,00 9 12,25 1345 1,25

10 12,50 10,35 2,50

11 12,75 11,25 3,75

-50,00 12 13,00 13,05 5,00

—e-y1=025x+10 ® y2=0,25x+10+0,05z @ s1=125x-10 ® s2=1,25x-10+ 0,257 13 1325 1105 6,25

14 13,50 14,65 7,50

15 13,75 14,05 8,75

Desvio padréo: 9,09 2,27 2,66 11,37

Correlagdo com x: 1,00 1,00 0,86 1,00

Nota: * A variavel z é uma variavel aleatdria contida no intervalo [-50, 50], adicionada para criar
y2 e s2 (variaveis com maior dispersao que yl e sl, respectivamente). Embora y2 e s2 possuam
a mesma correlagdo com x (0,86), sua relacdo linear com x ndo é a mesma (coeficientes de
inclinagéo de 0,25 e 1,25, respectivamente). 13



Relembrando o coeficiente de correlacao de Pearson

= O coeficiente de correlacdo de Pearson € uma medida do grau de
associacao linear entre duas variaveis quantitativas

y =-x"2 + 0,5x + 300
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Corr(x,y) = 0,03797225



Weight
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Segundo a légica da explicacao nomotética*,
hatrés requisitos para inferéncia causal

Critério Descricao llustracéo

= Pretensa causa (X) precede variagdo — AX empo > &Y

Arrerers ane observada na variavel dependente (Y)

iaca | laca iri AX > AY
Associacao - EX|ste uma associagao empirica entre X e
(a.k.a.
correlagéo)
N30 = Variagdo em Y ndo pode ser atribuida a  AXx 2 > AY

espuriedade outra causa (e.g., a outra intervencao)

(da associacéo)

* A explicacdo nomotética (vs. idiografica) busca identificar alguns poucos fatores que em geral impactam uma
classe de condi¢des ou eventos. Assume causacao probabilistica (Babbie, 2004).



Nem toda associacao é causal: tipos de associacao espuria

Bachelor's degrees awarded in social services
correlates with

K ThenumberofphlebotomistshhinFlorida » [ | ASSOClagﬁeS pOdem Ser fOFtUItaS (le, frUtO dO
N aCaso)_ Exemp|OS:

sisiwoloqe|ud

. 29-7'(2(]‘12 20‘13 20|14 20r15 2d1G 2&17 20‘18 20||9 20rZO 2C|‘215‘5I'< - http://WWW.tVIerViqen -COm/SDuriOUS-
_ correlations

Y= f(X,Z.€)
eation | Camings 1 AssociagOes podem ser expllcada_ls pela_ relacao
% \/ de ambos X e Y com uma terceira variavel, Z.
Exemplos:
(£)
Family SES?
Ability?

— Consumo de sorvete e mortes por
afogamento

— Golfada e engorda de bebés (Figueiredo
Filho e Silva Junior, 2009, p. 131-132)


http://www.tylervigen.com/spurious-correlations
http://www.tylervigen.com/spurious-correlations
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