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Préambule — Du “et si...?" a I'équité contrefactuelle

= “et si...?" inspiré de [Hernan and Robins, 2010] “what if...?"
Point de départ de toute |' inférence causale

= La réflexion contrefactuelle est un concept psychologique qui
désigne la tendance humaine a imaginer des alternatives possi-
bles a des événements de la vie qui se sont déja produits, c’est-
a-dire des scénarios contraires a ce qui s'est réellement passé.
La pensée contrefactuelle est, comme son nom l'indique, “con-
traire aux faits”. Ces pensées consistent en des “Et si 7" et T e
des “Si seulement...” qui surgissent lorsqu’on imagine comment
les choses auraient pu se passer différemment. Les pensées
contrefactuelles incluent des événements qui, dans le présent,
n'auraient pas pu se produire car ils dépendent d'événements qui
ne se sont pas produits dans le passé. [Wikipedia|, [Roese, 1997]

RANDALL MUNROE
....... o xked
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Corrélation et modeles prédictifs

= La régression est construite sur l'idée de
corrélation, ou association, entre variables

= La régression répond a combien pésent en
moyenne les personnes qui mesurent 180 cm ?

= Elle ne répond pas a : Un homme de 180 cm pese
92 kg. Si cette méme personne avait mesuré 10
cm de moins, combien aurait-elle pesé ? Ou si
cette homme avait été une femme a la naissance,
quels auraient été son poids et sa taille 7
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“Corrélation n'est pas causalité”

T USED 10 THINK,
CORRELATION IMPUED
CAVUSATION.

1

THEN I TOK A

STANISTICS CLASS.

NOW I DON'T,

P

SOUNDS LIKE THE
CLASS HELPED.

WELL, MAYBE.

i

(source: xkcd, aka, [Munroe, 2014])
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Inférence causale

Classique en épidémiologie

= Et si on aidait des femmes enceintes fumeuses a arréter (ou a fortement réduire) le
tabac, que deviendraient le poids de naissance et le risque de faible poids de
naissance du bébé 7 [Sexton and Hebel, 1984|

= Et si on promouvait activement |'allaitement maternel exclusif, que deviendraient les
infections gastro-intestinales du nourrisson 7 [Kramer et al., 2001]

Clasique en évaluation de politiques publiques

= Et si on augmentait le salaire minimum, que deviendrait I'emploi dans les secteurs a
bas salaires ? [Card and Krueger, 1994]

= Et si on élargissait I'acces a I'assurance maladie publique (Medicaid) pour des
adultes pauvres non assurés, que deviendraient le recours aux soins, la santé et la
sécurité financiére ? [Finkelstein et al., 2012]

= Et si on réduisait la taille des classes, que deviendraient les résultats scolaires des
éléves ? [Angrist and Lavy, 1999]
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Inférence causale

Classique en évaluation de politiques publiques
traitement (t) “outcome” (y)

|

= Et si on diminuait la taille de classes , que deviendraient les notes des éleves 7

= On aimerait bien mesurer |'effet de traitement, T =y(1) —

= ou l'effet de traitement moyen, E[t] = E[Y (1) — Y (0)]
ou l'effet de traitement moyen par groupe, E[T | X =x] = E[Y (1) =Y (0) | X =X]

(si on pense que les effets sont hétérogeénes)
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Inférence causale
Approche observationnelle : régression (spoiler: mauvaise idée)
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= Peut-étre que la taille des classes est lié a des variables non indépendante de la note
(e.g., richesse)
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Inférence causale
= On aimerait comparer Yj(1) et Y;(0), mais on
n'observe jamais les deux pour le méme individu.
= Dans une expérience randomisée ,
L - o s
T M= (0),Y (1), donc les individus traités et
non traités sont comparables en moyenne.

= La randomisation casse le lien entre les causes de
T et les causes de Y .

= Exemple historique: wvaccin contre la polio en
1954 (Jonas Salk)

randomized

size rate*
treatment | 200,745 28
control 201,229 71
no consent | 338,778 46

* rate per 100,000
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Inférence causale

= Quand on ne peut pas faire une expérience randomisée...?

= [Yeh et al., 2018], “Parachute use to prevent death and major trauma when
jumping from aircraft: randomized controlled trial”

On cherche une variation de T qui soit “comme aléatoire” :

= une régle administrative ou un seuil : regression discontinuity,

= un changement de loi : difference-in-differences,

= une variable qui fait varier T sans agir directement sur Y : variable instrumentale,

= des variables X permettant de rendre les groupes comparables : ajustement /
matching / pondération.

= Le probleme central est I'identification, pas la régression.

(i.e., peut-on apprendre I'effet causal a partir des données disponibles ?)
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Inférence causale

Comment tenir compte d'une possible hétérogénéité 7
traitement (t) outcome (Yy)

= Et si on diminuait la taille de classes , que deviendraient les notes des éleves

L'effet est-il le méme pour tous les éleves ?

Est-il plus fort dans certains contextes scolaires ou pour certains milieux sociaux ?

X1

variables confondantes (X1, X2)

7

Q

Xo
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Hétérégénéités par variables confondantes

= L'hétérogénéité passe par les variables confondantes X; et X, qui influencent
I'outcome Y et le traitement T.
enfant = he(parents, U) = parents '+ U

X1 —

= hX1(UX1) = Uy

2= hX2(UX2) = Uy,

B he(X1, X2, Ut) = X1y1 + Xaya + Ut

Y—= hy(xl,Xz,T, Uy) = X1B1 + XoBo + Tys + Uy

7

>

Q

X2

ou Uy, Uy,, Ut et Uy désignent des bruits idiosyncratiques, indépendants.

= Avec a gauche un DAG, a droite un SEM (modéle d'équations structurelles).

11 /36
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Heteregereites par variables confondantes

" Une approche classique est | Double Machine Learning ,
[Chernozhukov et al., 2018]

" Supposons un modale (partiellement) liraire
8
<T
Y

m(X) +u
T+ 9(X) +%

" On apprend les relations X 7!' T et X 7!'Y par machine learning
m(X) "E[T jX]et g(X) E[Y |X]:
" Puis on \r esidualise™® =T mX) et =Y gXx),

" et on estime un mocele® ' F ! b.
" i.e., on utilise le ML pour enlever ce que X explique de T etde Y.
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Heteregereites par variables nediatrices

" Quand on s'interesse aux probimes de discrimination, si T est la variable sensible /
protecee, I'heterogereite passe par le variables nediatrices

enfant = he(parents; U) = parents > + U

X1
T/ \Y %T:ht(ut):ut
\X /
2

Xl:hX]_(T;UX]_):T l+UX1
X2:hX2(T;UX2):T 2+UX2
Y =hy(X1; X2, T;Uy) =X1 1+ X2 2+T 3+Uy
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Heteregereites par variables nediatrices

Syseme dequations structurelles

8
§T=Ut2f0;lg

X1=T 1+Uy

X2=T 2+Ux

Y =X1 1tX2 2+T 3+Uy
On dispose d'une observation ( 1XX2;Y)

t

U =x1 t 1=X1
§U2:X2t 2=X2
Uy =y (X 1 1+X2 2+t 3)

S

T/YXl
\XZ
=0/X1
\XZ
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Heteregereites par variables nediatrices

La version contrefactuelle serait (t = 1;x £ x%;y9

x2— 2+ W 2+ X2

8

t=1

X1— 1+ U = 1+X1
% =X11+tX2 2+ 3+ Uy

\0
/y = 11t 22t 3ty

0 . .
X2 et le gain potentiel est
e et indirect
=y 0y= + + 37
=y y= 11 22 3
e et direct
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Kitagawa-Oaxaca-Blinder

Reprenons [Kitagawa, 1955], [Oaxaca, 1973], [Blinder, 1973]
(

Ya=Xa a+"a; E["ajXa]=0; dans le groupe A;
; E["gjXg]=0; dans le groupe

ou, plus simplement, ¥=X 3 g+"s. PosonsYs = E[Y s] et X5 = E[X g].
La di erence globale entre les groupes A et B pewcsire

> >
Y=YA YB=XAA XB B-

v=(Xa Xg) +Xala )+ Xg( B):

< = g (version de [Blinder, 1973]): y =(Xa Xg)” g+ Xa( o &)
' A (version de [Oaxaca, 1973]): vy = (Xa Xg)” a+ Xa( o g)
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Kitagawa-Oaxaca-Blinder

Visualisation de la dcomposition de Oaxaca-Blindgy, yg, avec w(Pa  Bg)et
(Xa Xg)P% agauche, 5(Px Pg)et(xa Xg)Pa a droite.
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Transport optimal : un seul ediateur
~ On observe deux distributions :

T X Y =L(X ] )=LX )
Lois =L(XjT =1)=LX ©D):
" Dans la version \modele lireaire", X = T +", avec r esidu Gaussien, " N(O; 2)
X j cetXjT=1 N( 1 2
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Transport optimal : un seul ediateur

“PX xjT-0]=u=P[X x 9 T=1donc 2 :

"~ autrement dit x 9= x +
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Transport optimal : up seul ediateur
(x) =P[X x] ]

" Plus g ereralement, si 0
Fi(x9=PX x 9T =1]

autrement dit Fo(x) = F 1(x9 signie x°=F ' F(x) ;
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Transport optimal : un seul ediateur

" En fait, cette solution intuitive est celle propose par le transport optimal
" L'id ee consista chercher le dplacement collectif le plus parcimonieux.
T?= argmin E ¢ X;T(X)
T:Tg 0= 1
" e.g., avec un cat quadratique, c(x;®) = kx x %?
T ?(x) fournit alors un candidat naturel pour le ediateur contrefactuel.
~ On passe d'un contrefactuel distributionned un couplage entre individus.
" En dimension 1 (un seul x), T° est le transport optimal monotone entre
L(X j yetL(XjT=1), T°’x)=F/ (x)
" Dans le cas gaussien ligaire, T°(x) = X + .
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Transport optimal : un seul ediateur

Observations (univaeies) pour n indivius dans deux groupes;;ix = Og and
, et leurs lois Lop and . On peut aussi visualiser [ ) = Fo().
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Transport optimal : un seul ediateur

Visualisation de T() = Fo().
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Transport optimal : un seul ediateur

Donrees eelles, tailles d'individus (femme, ) ou poids dibdsa la naissance
(mere blanche, ).
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Transport optimal : un seul ediateur

sensitive
P[‘P=yest=white;X=x] = P[\P:yesjsz X =x]; 8x
T procedure chirurgicale T

e.g., X est le \poidsa la naissance dudie" (en Q).
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Discrimination, with di erent perspectives
sensitive
P[P =yesjS =white ;X =x] = P[P =vyesjS=
T procedure chirurgicale T

e.g., X est le \poidsa la naissance dudie" (en g)
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Transport optimal : plusieurs ediateurs

Comment fait-on si x; est relativement petit (P(X x 1] T =0) =30%) et x 1 est
relativement grand (P X 2jT =0) =75%) ?

" (@ serait li e a une notion de quantile multivaré , qui n'est pas tr es naturelle)
“ 1l existe un transport optimal joint

T?:LXjT =0) L(Xj )

qui preserve la distribution jointe, mais ne respecte pasessairement l'ordre
causal entre les ediateurs.

Petit soucis, T ? est rarement explicite...
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Transport optimal : plusieurs ediateurs

Lois jointes avec deux groupes, bcand (densities).
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Transport optimal : plusieurs ediateurs

Bivariate observations for n individuals in two groups,; % = 0Og and
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Transport optimal : plusieurs ediateurs

Discrete matching, n individuals in two groups, ffix; = 0g and
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Transport optimal : plusieurs ediateurs
" Une solution (assez) naturelle est de revenir aux graphs causaux. Supposons

T X1 X2

Y

" On peut transporter sequentiellement :
X0 % O
" puis
t=0) . t=0 T2 .
X3 T =xa) 1R L (Y = Tax))

~ puis (plus gereralement X j parents(X) ), on cherche le transport optimal

= . = = e .
Xg 7 jxg D =xaxt Y =x) PR 5 Xy ) = TonbeiXg ) = Ta(a)

~ Le transport devient compatible avec l'ordre causal desdiateurs.
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Transport optimal : plusieurs ediateurs
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Equite contrefactuelle

~ Soit A un attribut sensible, X les autres variables edictives autorises, et? une
decision algorithmique.

" Pour le \m €me individu", que serait devenue laggliction si A avaitete di erent ?
~ Une pr ediction est contrefactuellementequitable [Kusner et al., 2017] si

PA=a)= P(A=a"
pour deux valeurs a etatoutes choses latentestant egales.
E[Y(A=a)jX =x]=E[Y(A=a 9jX=x]:

voir aussi [Kilbertus et al., 2017].

" Permet de separer ce qui relve d'une discrimination indirect via des mediateurs
(proxy)
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Equite contrefactuelle

" Si certaines variables X, sont des descendants de A,

XM

T

A Y

/

XN

EIY(A=a)jX m =xw;Xn =XnN]=E[Y(A=a9jXm =TuXm) Xn =xn]

elles peuvent ellesémes changer dans le monde contrefactuel.
" L' equite contrefactuelle dpend donc du moele causal chaisi.
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Du \et si...?" a l'equite contrefactuelle

" Toute question causale commence par un monde alternatif.
" E et causal : que serait devenu Y si T avait ete di erent ?
Heerogereie : pour qui cet e et aurait-il ete di erent ?

" Mediation : par quels m ecanismes T modie-t-il Y ?

Transport : comment construire des correspondances entre mondes obssret
contrefactuels ?

Equie : la d ecision aurait-elleete di erente dans un autre monde pour leéme
individu ?
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Pour aller plus loin...

" [Fernandes Machado et al., 2026] Sequential Transport for
Causal Mediation Analysis pour la version formelle

Questions déquie en assurance

" [C ote et al., 2025] A fair price to pay: Exploiting causal graphs
for fairness in insurance

" [Charpentier et al., 2026] Governing Fairness in Insurance Pric-
ing: the Trilemma of Actuarial Adequacy, Solidarity and Causal
Legitimacy

Questions de pevention
" [Charpentier, 2026a] Accounting for Prevention
" [Charpentier, 2026b] Count the Climate Losses We Prevent
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