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Warum kausale Inferenz?

&Ehe New York Eimes

Another Benefit to Going to
Museums? You May Live
Longer

Researchers in Britain found that people who go to
museums, the theater and the opera were less likely
to die in the study period than those who didn't.

@he Washington Post

(© T arciewos pusisned moe than 6 yoars ago.

Climate and Environment

Why living around nature could make
you live longer

By Chelsea Harvey

MOST READ CLIMATE & ENVIRO
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Kausale Inferenz

Ziel: Erkennen und quantifizieren von kausalen Beziehungen
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'Beispiel von Jonas Peters (http://web.math.ku.dk/~peters/)
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Beispiel - Genaktivitat '
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'Beispiel von Jonas Peters (http://web.math.ku.dk/~peters/)
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Strukturelle kausale Modelle
Definition (Strukturelles kausales Modell (SKM); Pearl (2000))

Ein strukturelles kausales Modell besteht aus d Zuweisungen

X; — f,(PA,N;)  firj=1,....d.
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Strukturelle kausale Modelle

Definition (Strukturelles kausales Modell (SKM); Pearl (2000))
Ein strukturelles kausales Modell besteht aus d Zuweisungen

X; — f,(PA,N;)  firj=1,....d.

Variablen: Strukturelles kausales Modell:
Sozialer Status (S) S < fs(Ns)
Gesundheit (G) G «+ f6(S,Ng)
Museumsbesuche (M) M < fu(S,G, Ny)

Lebenserwartung (L) L« f(G,N.)
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Beispiel — Museumsbesuche

Variablen:
Sozialer Status (S)
Gesundheit (G)
Museumsbesuche (M)
Lebenserwartung (L)

Gerichteter azyklischer Graph:

S
7N

Me——G—1L

Strukturelles kausales Modell:
S «+ fs(Ns)
G «+ f6(S,Ng)
M <« fn(S, G, Nu)
L« f,(G,N;)

Wahrscheinlichkeitsverteilung:

P(S,G,M,L) = P(S)P(G | S)P(M | S,G)P(L | G)
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Probleme im Kontext von SCMs

Identifizierung:

DAG + WS-Verteilung | ==—=> | Kausale Effekte

(Causal) Discovery:

(Beobachtungs)daten
bzw. WS-Verteilung % ‘ DAG
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Causal Discovery

DAG D: Verteilung:
Xi > Xo > X5 P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X2 | X1)P(X3 | X2)

= XlJ_LX3|X2
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Causal Discovery

DAG D: Verteilung:
Xi > Xy > X5 P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X2 | X1)P(X3 | X2)

= XlJ_LX3|X2

Zwei Annahmen fiir das Lernen von DAGs:
AlpB|C=AlpB|C (global) Markovproperty
AlpB|C=AlpB|C Faithfulness
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Markovaquivalenzklassen

DAG D: Verteilung bzgl. D:

X1 > X3 > X3 P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X2 | X1)P(X3 | X2)
= X 1 X; | Xs
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Markovaquivalenzklassen

DAG D:
X1 —-> X2 —-> X3

DAGD':
X1 —-> X2 <« X3

Verteilung bzgl. D:

P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X2 | X1)P(X3 | X2)
= X1 X5 | Xo

Verteilung bzgl. D':

P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X3)P(Xa | X1, X3)
= X _M_Xg ’ Xs
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Markovaquivalenzklassen

DAG D:
X1 —-> X2 —-> X3

DAGD':
X1 —-> X2 <« X3

DAGD":
X1 < Xy < X3

Verteilung bzgl. D:

P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X2 | X1)P(X3 | X2)
= X 1 X; | Xs

Verteilung bzgl. D':

P(X1,X2,X3) = P(X1)P(X3)P(X2 | X1,X3)
= X _M_Xg ’ Xs

Verteilung bzgl. D"':

P(X1,X2,X3) = P(X3)P(X2 | X3)P(X1 | X2)
= X 1 X; | Xs
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Unsere Forschung

Algorithmische Probleme auf Markovdéiquivalenzklassen:
Reprisentationen von Markoviquivalenzklassen 2
Berechnung der GréRe von Markoviquivalenzklassen 3
Samplen von DAGs aus einer Markoviquivalenzklasse 3
Effizientes Lernen von Markovéquivalenzklassen #

2Extendability of causal graphical models: Algorithms and computational
complexity; M.W., Max Bannach, Maciej Liskiewicz; UAI'21

3Polynomial-time algorithms for counting and sampling Markov equivalent DAGs;
M.W., Max Bannach, Maciej Liskiewicz; AAAI'21

“Recovering causal structures from low-order conditional independencies; M.W.,
Maciej Liskiewicz; AAAI'20
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Berechnung der Grol3e einer Markovaquivalenzklasse

Strategie Komplexitat
Meek '95 Brute-Force O(n!)
Gillespie, Perlman ‘01 Brute-Force O(n!)
Heetal.’15 Root-Picking (RP) O(n!)
Talvitie, Koivisto '19 RP + Memoization (MM)  O(2" - n%)
Ghassami et al.’19 RP + MM + Clique-Tree ~ O(2" - n4)
Ganian et al. 20 RP + MM + Dom.Vertex ~ O(2" - n%)
Talvitie, Koivisto '19 DP auf dem Clique-Tree ~ O(k!2%k?n)
Teshnizi et al. 20 Int. Design + MM O(2"9(nd + d*))
W., Bannach, Liskiewicz 21  Clique-Picking + MM O(n%)
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GroBe einer Markoviquivalenzklasse (MAK)

Eingabe: CPDAG G (kompakte Reprasentation einer MAK)
Ausgabe: Anzahl der DAGs in der MAK représentiert durch G

Marcel Wienobst 13. April 2022 13/16 IM FOCUS DAS LEBEN



GroBe einer Markoviquivalenzklasse (MAK)

Eingabe: CPDAG G (kompakte Reprasentation einer MAK)
Ausgabe: Anzahl der DAGs in der MAK représentiert durch G

Eingabe: Ausgabe:

X1—>X2 <—X3

~N 7 3
X4
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Anwendung: Active Learning

Eingabe: CPDAG G
Ziel: Ermittle den 'true’ DAG durch gezielte Experimente

Marcel Wienobst 13. April 2022 14/16 IM FOCUS DAS LEBEN



Anwendung: Active Learning

Eingabe: CPDAG G
Ziel: Ermittle den 'true’ DAG durch gezielte Experimente

Eingabe: Experimente:

X1—>X2 <—X3

\ / Interveniere auf Xy
X4
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Ausblick

Wie kbnnen kausale Beziehungen in KI-Modellen reprdsentiert werden?
Welche Annahmen sind nétig/ausreichend?
Nutzung von Daten aus verschiedenen Umgebungen
Wiederverwendbare, robuste kausale Komponenten
Agenten flihren selbst Experimente durch
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Vielen Dank fiir die Aufmerksamkeit!
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