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KAUSALITAT IST UBERALL...

» Epidemiologische insb. dtiologische Studien
» Bildungsforschung

» Wirtschaftswissenschaften

» Sozialwissenschaften

» Biologie
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» Tablet-Klassen erreichen héheren Test-Score
» Steckt dahinter ein Kausalzusammenhang?

» Zentrale Problemstellung fiir Kausalstudien:
Kontrafaktische Ergebnisse sind nicht zuganglich

» Ausweg: Randomized Control Trial (RCT) - aber oft
keine Option!

Beispiel aus Facur (2022), Quelle: Toy model
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» Mdgliche Storvariable?

» Hier: Kénnte es sein, dass die finanzielle
Ausstattung bei den Tabletklassen
besser ist? Kénnte dies auch direkt fur
bessere Leistungen sorgen?

» Hilfsvariable: Schulgeld (Tuition)
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TOY MODEL: HERAUSRECHNEN DES STOREINFLUSSES

» Kontrolle des Einflusses einer
Storvariablen X (Hier: Tuition)

» Regression
Y =0T+ 51X+

» Ergebnis: Der Einfluss der
Tablets ist negativ, wenn man
die Bedeutung der tuition fee
herausrechnet.
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Directed Acyclic Graphs oder Was ist ein Confounder? 0.

WAS IST EIN CONFOUNDER?

» Problem der Storvariablen/Confounder ist lange bekannt

Greenland und Robins, 1986

“"While confounding is widely recognized as one of the central problems in
epidemiological research, a review of the literature will reveal little
consistency among the definitions of confounding or confounder."

» Definitionen waren lange uneinheitlich und tlw. widersprichlich

» Praktisches Problem: Ohne begriffliche Klarheit werden Einfllisse zu vieler Variablen
herausgerechnet. Es kann zu Artefakten kommen...
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Bei einer Kausalanalyse von
T—Y
ist die Grof3e X ein Confounder
1. wenn die Verteilung von X von T abhangt,
2. und Xin der Gruppe der Unbehandelten mit Y korreliert.
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Mediator:

T—X—Y

» Erflllt 1 und 2.

» |st X ein Confounder?

» Xist Teil der Kausalkette von T nach Y.

» Wiirde man den Einfluss von X herausrechnen, kann es keinen Einfluss von T auf Y

geben.
» X ist hier kein Confounder und sein Einfluss darf nicht herausgerechnet werden!



KLASSISCHER ANSATZ (ERGANZT)

Bei einer Kausalanalyse von
T—=Y
ist die Grof3e X ein Confounder
1. wenn die Verteilung von X von T abhangt,
2. und X in der Gruppe der Unbehandelten mit Y korreliert,
3. Xist nicht Teil einer Kausalkettevon T — ... — Y.
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» Xerfullt 1,2 und 3
» |st X ein Confounder?

» Wirde man den Einfluss von X herausrechnen, wird der Einfluss von T auf Y reduziert -
man unterschétzt den Effekt von T auf Y.

» Xist hier kein Confounder und sein Einfluss darf nicht herausgerechnet werden.
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Normaler Fall flir Confounder:

Back-Door-Kriterium

» Ein Confounder eréffnet einen Pfad, der T rlickwarts verlasst und zum Ergebnis Y flhrt
(back-door path).

» RCT beseitigen alle auf T zulaufenden Pfade

» Es muss bei der Berticksichtigung von Confoundern jeder back-door path geschlossen
werden.
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» Test wird in zwei Kliniken
durchgeflhrt

» Die Ergebnisgrofie ist die
Verweildauer in Tagen

» Klinik O gibt 7% der Patienten das

echte Praparat, 93% erhalten ein
Placebo

» Klinik 1 gibt 94% der Patienten das
echte Praparat, 6% erhalten ein
Placebo

» Klinik 1 hat typischerweise Patienten
mit hdherem Schweregrad

Beispiel aus Facur (2022)
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Die einfache Regression wiirde dem Praparat eine kontraproduktive Wirkung
zuschreiben...
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Getrennt nach den beiden Kliniken:

Das Préaparat scheint doch seine Wirkung zu haben...
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Wir kénnen auch den Schweregrad berlcksichtigen:



I S
MEDIKAMENTENTEST: VIEL HILFT VIEL?

Sollten wir sicherheitshalber nicht Schweregrad und Klinik im Modell mit
einbeziehen?

Aber das ist nicht sinnvoll...
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T —)Y(days) Back-Door-Kriterium:
N » Der Schweregrad wirkt direkt auf die
Behandlungsdauer.

» Er wirkt indirekt tber die Klinikwahl auch
auf die Behandlung T

L » Wird jedoch der Schwergrad im Modell

Klinik beriicksichtigt, hat die Wahl der Klinik

keinen zusatzlichen Einfluss auf T

Schweregrad



Vielen Dank fir lhre
Aufmerksamkeit!

thomas.neusius@hs-rm.de
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