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Zwigzki przyczynowe? | ..
Przeciez jest uczenie | 1
maszynowe, wiec po co
zawracac sobie
tym gltowe?

Tutaj zaczyna sie nasza podroz.
W tym rozdziale zadam kilka pytan dotyczacych analizy zwigzkéw przyczynowych.

Czym ona jest? Czy wnioskowanie przyczynowe rézni sie od wnioskowania statystycz-
nego? Jesli tak, to czym?

Czy analiza przyczynowa w ogoéle jest potrzebna? Uczenie maszynowe wydaje sie wy-
starczajaco dobre.

Jesli §ledzites szybko zmieniajgcy sie krajobraz uczenia maszynowego przez ostatnie
5 - 10 lat, prawdopodobnie zauwazyte$ wiele przyktadow — jak lubimy to nazywac
w spotecznosci uczenia maszynowego — irracjonalnej skutecznosci nowoczesnych algo-
rytméw uczenia maszynowego w dziedzinach rozpoznawania obrazéw, przetwarzania
jezyka naturalnego i innych.

Takie algorytmy jak DALL-E 2 czy GPT-3/4 trafity do $wiadomosci nie tylko Srodowiska
naukowcoéw, ale takze ogétu spoteczenstwa.

Magtbys zadac sobie pytanie — jesli te algorytmy tak dobrze sie sprawdzaja, to po co
w ogble zawracac sobie gtowe czyms innym?

Ten rozdziat rozpoczne krétkim oméwieniem historii przyczynowosci. Nastepnie podam
kilka powoddéw stosowania w modelowaniu podej$cia przyczynowego zamiast czysto
statystycznego i wprowadze pojecie zaktocen (ang. confounding).

Na koniec zaprezentuje przyktady zastosowania podej$cia przyczynowego do rozwig-
zywania probleméw zwigzanych z marketingiem i medycyna. Po zakonczeniu lektury
tego rozdziatu czytelnik powinien mie¢ jasny obraz obszaréw, w ktérych moze by¢ przy-
datne wnioskowanie przyczynowe, oraz powoddéw tego stanu. Powinien umie¢ wyjasnic,
czym jest zakldcanie i dlaczego jest ono wazne.
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W tym rozdziale oméwie nastepujace zagadnienia:
B Kroétka historia przyczynowosci.
B Motywacje do stosowania przyczynowego podej$cia do modelowania.

B Jak nie straci¢ pieniedzy... i ludzkich istnien.

Krotka historia przyczynowosci

Przyczynowos¢ (ang. causality) ma dtuga historie. Byta przedmiotem zainteresowania
wiekszosci znanych kultur. Jeden z najptodniejszych filozoféw starozytnej Grecji, Ary-
stoteles, twierdzit, Ze zrozumienie przyczynowej struktury procesu jest niezbednym
elementem wiedzy o tym procesie. Ponadto argumentowat, ze istotg wyja$niania nauko-
wego jest umiejetnos$¢ odpowiadania na pytania w rodzaju dlaczego (Falcon, 2006, 2022).
Arystoteles wyrdznit cztery typy przyczyn (materialne, formalne, sprawcze i ostateczne).
0 ile taka klasyfikacja pozwala uwzgledni¢ w réwnym stopniu pewne interesujace aspekty
rzeczywistosci, o tyle dla wspoétczesnego czytelnika moze sprawia¢ wrazenie sprzecznej
Z intuicja.

Stynny szkocKi filozof z XVIII wieku, David Hume, zaproponowat bardziej ujednolicone
ramy zwigzkéw przyczynowo-skutkowych. Hume wyszedt z zatozenia, ze w rzeczywistym
Swiecie nigdy nie obserwujemy zwigzkéw przyczynowo-skutkowych. Jedyne, czego do-
$wiadczamy, to obserwacja, Ze niektdre zdarzenia s3 ze sobg powigzane:

»Dostrzegamy jedynie fakt, Ze jedno zdarzenie wynika z drugiego. Uderzenie jednej kuli
bilardowej powoduje ruch drugiej. To wszystko, co ukazuje sie zewnetrznym zmystom. Umyst
nie odczuwa ani Zadnego uczucia, ani wewnetrznego wrazenia wynikajqcych z tego na-
stepstwa zdarzen. W zwigzku z tym nie ma, w Zadnym pojedynczym, konkretnym przypadku

przyczyny i skutku, niczego co mogtoby sugerowac idee mocy lub koniecznego zwiqzku”
(Hume i Millican, 2007; pierwotnie opublikowany w 1739 r.).

Jedna z interpretacji teorii przyczynowosci Hume’a (tu uproszczona dla zachowania
przejrzystosci) brzmi nastepujgco:

B Dostrzegamy jedynie to, ze ruch lub pojawienie sie obiektu A poprzedza ruch
lub pojawienie sie obiektu B.

B Jesli zaobserwujemy takie nastepstwo zdarzen wystarczajaca liczbe razy,
rozwija sie w nas poczucie oczekiwania.

B To poczucie oczekiwania jest sednem pojmowania przyczynowosci
(nie dotyczy $wiata, lecz uczucia, ktére rozwijamy).

Teoria przyczynowosci Hume’a

Interpretacja Hume'owskiej teorii przyczynowosci, ktérg podatem powyzej, nie jest
jedyna. Warto zauwazy¢, ze nawet Hume w swoim pdzniejszym dziele An Inquiry
Concerning the Human Understanding (1758) podat inng definicje przyczynowosci.
Co wiecej, nie wszyscy naukowcy podzielajg mojg wizje (na przyktad Archie, 2005).

Teoria Hume’a jest bardzo interesujaca z co najmniej dwo6ch punktéw widzenia.
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Po pierwsze elementy jego teorii wykazuja duze podobienistwo do bardzo waznego ter-
minu w psychologii zwanego warunkowaniem (ang. conditioning). Warunkowanie
jest forma uczenia sie. Cho¢ istnieje wiele rodzajéw warunkowania, wszystkie opierajg
sie na wspdlnym fundamencie — mianowicie na skojarzeniach, nazywanych réwniez
asocjacjami (stad nazwa tego typu uczenia sie — uczenie asocjacyjne). W kazdym typie
warunkowania bierzemy jakie$ zdarzenie lub obiekt (zwykle nazywane bodzcem) i ko-
jarzymy je z pewnym zachowaniem lub reakcja. Uczenie asocjacyjne obserwuje sie
w przyrodzie u réznych gatunkdéw. Jest wtasciwe ludziom, matpom cztekoksztattnym,
psom i kotom, ale takze wystepuje u znacznie prostszych organizmdw, takich jak slimaki
(Alexander, Audesirk i Audesirk, 1985).

Warunkowanie

Wiecej informacji na temat réznych rodzajéw warunkowania znajdziesz na stronie
https://bit.ly/MoreOnConditioning. Mozesz réwniez poszukac¢ na przyktad frazy
warunkowanie klasyczne kontra warunkowanie instrumentalne i nazwisk, np. Ivan
Pavlov i Burrhus Skinner.

Po drugie asocjacje sa rowniez podstawg wiekszosci klasycznych algorytméw uczenia
maszynowego. Kiedy szkolimy sie¢ neuronowg z wykorzystaniem uczenia nadzorowanego,
staramy sie znalez¢ funkcje, ktora przeksztatca okreslone wejscie na okreslone wyjscie.
Aby zrobi¢ to skutecznie, trzeba ustali¢, ktére elementy danych wejsciowych s przy-
datne do prognozowania wynikéw. W wiekszo$ci przypadkéw asocjacje sa wystarcza-
jace do osiagniecia tego celu.

Dlaczego przyczynowosc? Zapytaj dzieci!

Czy Hume’owskiej teorii przyczynowosci czegos$ brakuje? Chociaz na to pytanie prébo-
wato odpowiedzie¢ wielu innych filozoféw, w tej ksigzce skupie sie na jednej szczegdlnie
interesujacej odpowiedzi, ktéra pochodzi od... dzieci.

Interakcje ze Swiatem

Alison Gopnik to amerykanska psycholog dziecieca zajmujaca sie badaniami nad rozwija-
niem modeli $§wiata przez dzieci. Alison Gopnik pomaga réwniez informatykom w zro-
zumieniu sposobu budowania zdroworozsagdkowego rozumienia przez dzieci $wiata
zewnetrznego. Dzieci korzystaja z uczenia asocjacyjnego w jeszcze wiekszym stopniu
niz doroslij, ale s takze nienasyconymi eksperymentatorami.

Czy widziate$ kiedys rodzica probujgcego przekonac swoje dziecko, aby przestato rzuca¢
zabawka? Niektdrzy rodzice interpretuja tego typu zachowanie jako niegrzeczne, de-
strukcyjne lub agresywne, ale dzieci czesto kieruja sie innymi motywacjami. Prowadza
systematyczne eksperymenty, ktére pozwalaja im pozna¢ prawa fizyki i zasady spotecz-
nych interakcji (Gopnik, 2009). Juz 11-miesieczne niemowleta wolg przeprowadzac
eksperymenty z przedmiotami, ktére wykazuja nieprzewidywalne wtasciwosci (na przy-
ktad sprawiajg wrazenie przechodzenia przez Sciane), niz z obiektami, ktére zachowuja
sie przewidywalnie (Stahl i Feigenson, 2015). Ta preferencja pozwala im budowac¢ sku-
teczne modele $wiata.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/wnizwi
https://helion.pl/rt/wnizwi

32 Whnioskowanie i zwiazki przyczynowe w Pythonie

0d dzieci mozemy sie nauczy¢, ze nie powinniSmy ograniczac sie, jak sugerowat Hume,
do obserwacji $wiata. Mozemy takze wchodzi¢ z nim w interakcje. W kontekscie wnio-
skowania przyczynowego te interakcje sa nazywane interwencjami. Wiecej informacji
na ich temat mozna znalez¢ w rozdziale 2. Interwencje stanowig sedno tego, co wielu
uwaza za Swietego Graala metody naukowej: randomizowanych badan kontrolowa-
nych (ang. randomized controlled trial — RCT).

Zaktocenia — zwigzki, ktdre nie sa prawdziwe

Zdolnos¢ przeprowadzania eksperymentéw poszerza palete mozliwosci w stosunku
do tego, o czym myslat Hume. Eksperymenty stwarzajg wielkie mozliwosci! Chociaz nie
pozwalaja rozwigza¢ wszystkich problemoéw filozoficznych zwigzanych ze zdobywaniem
nowej wiedzy, moga rozwigzac czes¢ z nich. Bardzo wazna cechg odpowiednio zapro-
jektowanego, randomizowanego eksperymentu jest mozliwo$¢ unikania zaklécen (ang.
confounding). Dlaczego to jest wazne?

Zmienna zaklécajaca wplywa na dwie lub wiecej innych zmiennych i generuje pomiedzy
nimi fatszywe powigzanie. Z czysto statystycznego punktu widzenia takie powigzania
sg nie do odroéznienia od tych wynikajacych z mechanizmu przyczynowego. Dlaczego
to stwarza problemy? Przyjrzyjmy sie przyktadowi.

Wyobraz sobie, Ze pracujesz w instytucie badawczym i prébujesz zrozumie¢ przyczyny
toniecia ludzi. Twoja organizacja udostepnita Ci ogromna baze danych zmiennych spo-
teczno-ekonomicznych. Aby przewidzie¢ liczbe dziennych utonie¢ w obszarze zainte-
resowania, zdecydowate$ sie na skorzystanie z modelu regresji na obszernym zbiorze
tych zmiennych. Po sprawdzeniu wynikdw okazato sie, ze najwiekszy uzyskany wspoét-
czynnik dotyczy dziennej sprzedazy lodéw. To bardzo interesujace! Lody zwykle za-
wierajg duze ilosci cukru, wiec by¢ moze cukier wptywa na koncentracje lub kondycje
fizyczna ludzi przebywajacych w wodzie.

Ta hipoteza moze mie¢ sens, ale zanim przejdziemy dalej, zadajmy kilka pytan. Co z innymi
zmiennymi, ktérych nie uwzgledniliSmy w modelu? Czy w celu opisania wszystkich istot-
nych aspektéw problemu dodali$my do modelu wystarczajaca liczbe predyktoréw? A co,
jesli dodali$my ich za duzo? Czy dodanie do modelu tylko jednej zmiennej moze catko-
wicie zmieni¢ wynik?

Dodanie zbyt wielu predyktorow

Dodanie do modelu zbyt wielu predyktoréw moze byc szkodliwe zaréwno z punktu
widzenia statystycznego, jak i przyczynowego. Wiecej na ten temat dowiemy sie
w rozdziale 3.

Okazuje sie, Ze jest to mozliwe.

Pozwodlcie, Ze przedstawie czynnik zaktocajgcy — Sredniag dobowa temperature. Wyzsza
dzienna temperatura sprawia, ze ludzie chetniej kupuja lody i chetniej ptywaja. Im wiecej
0s6b ptywa, tym czesciej dochodzi do wypadkéw. Sprobujmy zobrazowac te zalezno$¢
(rysunek 1.1):
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Rysunek 1.1. Graficzna reprezentacja modeli z dwiema (a) i trzema zmiennymi (b). Linie
przerywane przedstawiaja powiazanie, linie ciagte przedstawiajq zwiazek przyczynowy.
LODY = sprzedaz lodéw, WYPADKI = liczha wypadkow, TMP = temperatura

Na rysunku 1.1 wida¢, Ze dodanie do modelu $redniej dziennej temperatury usuwa zwigzek
miedzy sprzedazg lodéw a dzienng liczbg utonie¢. Dla niektérych czytelnikéw moze to by¢
zaskakujace, dla innych nie. Wiecej o mechanizmie tego efektu dowiemy sie w rozdziale 3.

Zanim przejde dalej, zwrdce szczeg6lng uwage na wazng rzecz: zaktocanie jest pojeciem
scisle przyczynowym. Co to znaczy? Chodzi o to, Ze nie da sie wiele powiedzie¢ o zakld-
ceniach, postugujac sie jezykiem czysto statystycznym (zauwazmy, Ze to oznacza, iz
definicja Hume’a w takiej formie, w jakiej ja przedstawitem, nie jest w stanie tego
uchwycic). Aby to wyraZnie zobaczy¢, spéjrzmy na rysunek 1.2:

Relacje parami miedzy zmiennymi a, b ic
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Rysunek 1.2. Wykresy punktowe relacji parami pomiedzy zmiennymi a, b i c. Kod umozliwiajacy
odtworzenie poprzedniego wykresu mozna znalez¢ w notatniku Chapter_01.ipynb
(https.//github.com/PacktPublishing/Causal-Inferenceand-Discovery-in-Python/
blob/main/Chapter_01.ipynb)
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Niebieskie punkty na rysunku 1.2 oznaczaja zwiagzek przyczynowy, czerwone oznaczajg
zwigzek pozorny, a zmienne g, b i ¢ s3 powigzane w nastepujacy sposob:

B ppowodujeaic,
B gics3przyczynowo niezalezne.

Graficzna reprezentacje tych zaleznosci przedstawia rysunek 1.3:

Rysunek 1.3. Zaleznosci miedzy zmiennymi a, bic
Czarna linia przerywana z czerwonym krzyzykiem oznacza, Ze pomiedzy zmiennymi
a i c nie ma zwigzku przyczynowego w zadnym kierunku
Ale przeciez na rysunku 1.2 wida¢ pewng zalezno$¢! Sprébujmy sie jej przyjrzec!

Przedstawione na rysunku 1.2 zaleznosci niefatszywe (niebieskie) i fatszywe (czerwone)
wygladaja do$¢ podobnie, a ich wspotczynniki korelacji s3 podobnie duze. W praktyce
w wiekszosci przypadkéw po prostu nie mozna ich rozrézni¢ na podstawie wytacznie kry-
teriéw statystycznych. Do takiego rozréznienia potrzebna jest wiedza przyczynowa.

Asymetrie i odkrywanie przyczyn

W gruncie rzeczy, aby dowiedzie¢ sie, ktory kierunek jest przyczynowy, w niektérych
przypadkach mozna wykorzysta¢ rozktad szuméw lub funkcjonalne asymetrie. Infor-
macje te mozna wykorzysta¢ do odtworzenia struktury przyczynowej na podstawie
danych obserwacyjnych, ale wymagajg one réwniez pewnych zatozen dotyczacych
procesu generowania tych danych. Wiecej informacji na ten temat podam w czesci Il
,Odkrywanie zwigzkéw przyczynowych” (rozdziat 13.).

Napisatem, ze w danych naszego eksperymentu niektore relacje byty fatszywe. Nastepnie
dodatem do modelu kolejng zmienng, co zmienito generowany przez niego wynik. Mimo
tego bylem w stanie wykona¢ uzyteczne prognozy bez tej zmiennej. Jesli to prawda,
dlaczego miatoby mnie obchodzi¢, czy zwiazek jest fatszywy, czy nie? Dlaczego miatoby
mnie interesowac, czy zwiazek jest przyczynowy, czy nie?
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Jak nie straci¢ pieniedzy...
I ludzkich istnien

Dowiedziates sie, ze probleméw wynikajacych z zakidcen mozna unikna¢ dzieki ekspe-
rymentom randomizowanym. Niestety, nie zawsze sg one dostepne. Czasami wykonanie
takich eksperymentéw moze by¢ zbyt kosztowne, nieetyczne lub praktycznie niemozliwe
(na przyktad przeprowadzenie eksperymentu polegajacego na migracji duzej grupy jakiejs
populacji). W tym podrozdziale oméwie kilka scenariuszy, w ktérych pozadane jest
wycigganie wnioskéw przyczynowych mimo dysponowania wytacznie danymi obser-
wacyjnymi. Te przyktady stworza solidng podstawe do kolejnych rozdziatéw.

Dylemat marketera

Wyobraz sobie, Ze jeste$ marketerem znajacym sie na technologii i chcesz efektywnie
alokowaé swo6j budzet na marketing bezposredni. Jak podszediby$ do tego zadania?
Gdy alokujesz budzet na kampanie marketingu bezposredniego, chciatbys wiedziec, ja-
kiego zwrotu mozesz oczekiwag, jesli wydasz na dang osobe okreslong kwote. Mowigc
inaczej, chcesz oszacowa¢ wplyw swoich dziatan na wyniki niektérych klientéw (Gu-
tierrez, Gérardy, 2017). By¢ moze, w celu rozwigzania problemu mozna by skorzysta¢
z technik uczenia nadzorowanego? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, przyjrzyjmy sie
blizej temu, co chcemy prognozowac.

Interesuje nas reakcja konkretnej osoby na prezentowane jej tresci. Spréobujmy zako-
dowac to w nastepujacym wzorze:

7 = ¥(1) - Y;(0)
Oto opis poszczegdlnych elementéw powyzszego wzoru:
B T, to efekt eksperymentu na osobe i;

B Y;(1) to wynik dla osoby i, kiedy zostata poddana eksperymentowi T (w tym
przyktadzie otrzymata od Ciebie tresci marketingowe);

® Y;(0) to wynik dla tej samej osoby przy zatozeniu, Ze nie zostata poddana
eksperymentowi T.

Zgodnie z powyzszym wzorem od wyniku Y; osoby i, gdy ta osoba nie zostata poddana
eksperymentowi T, chcesz odja¢ wynik uzyskany w przypadku, gdyby osobe te poddano
eksperymentowi T.

Interesujgce jest to, ze aby rozwiazac to rownanie, trzeba wiedzie¢, ktdra odpowiedz
osoby i zostata uzyskana po przeprowadzeniu eksperymentu, a ktéra bez jego prze-
prowadzenia. W rzeczywisto$ci nigdy nie mozna obserwowac tej samej osoby w dwoch
wzajemnie wykluczajgcych sie warunkach jednocze$nie. Aby rozwigzac réwnanie z po-
przedniego wzoru, potrzebne sa kontrfakty (ang. counterfactuals).

Kontrfakty to szacunki wynikéw po zmianie wartosci jednej lub wiekszej liczby zmiennych,
gdyby wszystkie inne pozostaty niezmienione. Poniewaz kontrfaktéw nie mozna zaob-
serwowac, prawdziwy skutek przyczynowy T jest nieznany. Jest to jeden z powodow,
dla ktorych wyzej sformutowanego problemu nie da sie rozwigza¢ z wykorzystaniem
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klasycznych technik uczenia maszynowego. Rodzina technik przyczynowych zwykle sto-
sowanych do takich probleméw nazywa sie modelowaniem réznicowym (ang. uplift
modelling), ktére omoéwie doktadniej w rozdziatach 9.1 10.

Pobawmy sie w doktora!

Sprébuje postuzy¢ sie innym przyktadem. Wyobraz sobie, Ze jeste$ lekarzem. Jedna
z Twoich pacjentek, Joanna, cierpi na rzadka chorobe D. Dodatkowo zdiagnozowano
u niej wysokie ryzyko wystapienia zakrzepow krwi. Przestudiowates$ informacje doty-
czace dwdch najpopularniejszych lekéw na chorobe D. Obydwa leki maja praktycznie
identyczna skutecznos$é na D, ale na podstawie diagnozy postawionej Joannie nie masz
pewnosci, ktory lek bedzie dla niej bezpieczniejszy. Przegladasz dane badawcze przed-
stawione w tabeli 1.1:

Tabela 1.1. Dane dla lekow A i B

Lek A B

Zakrzepy Tak Nie Tak Nie
Razem 27 95 23 929
Procent 22% 78% 19% 81%

Liczby w tabeli 1.1 przedstawiaja liczbe pacjentéw, u ktdrych zdiagnozowano chorobe D,
poddanych leczeniu za pomoca specyfikdw A lub B. Wiersz 2 (zakrzepy) zawiera in-
formacje o tym, czy u pacjentéw wykryto zakrzepy krwi, czy nie. Warto zwrdcic¢ uwage,
ze wyniki procentowe sg zaokraglone. Ktéry lek by$ wybrat na podstawie tych danych?
Odpowiedz wydaje sie dos¢ oczywista. U 81% pacjentow, ktérzy otrzymali lek B, nie
wystapity zakrzepy krwi. To samo dotyczyto jedynie 78% pacjentéw, ktérzy otrzymali
lek A. Ryzyko powstania zakrzep6ow krwi jest o okoto 3% niZzsze u pacjentéw otrzymu-
jacych lek B w poréwnaniu z pacjentami otrzymujacymi lek A.

To wyglada na dobry wniosek, ale jestes sceptyczny. Wiesz, ze zakrzepy krwi mogg by¢
bardzo ryzykowne i chcesz dowiedziec sie wiecej. Znalaztes bardziej szczegdtowe dane,
ktére uwzgledniaja pte¢ pacjenta. Spdjrzmy na tabele 1.2:

Tabela 1.2. Dane dla leku A i leku B z dodanymi wynikami dla pici. K = kobieta,
M = mezczyzna. Dla ufatwienia interpretacji dodano kodowanie kolorami,
lepsze wyniki zaznaczono na zielono, a gorsze na pomaranczowo

Lek A B

Zakrzepy Tak Nie Tak Nie
Kobiety 24 56 17 25
Mezczyzni 3 39 6 74
Razem 27 95 23 99
Procent 22% 78% 18% 82%
Procent (K) 30% 70% 40% 60%
Procent (M) 7% 93% 7,5% 92,5%
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Stato sie tu co$ dziwnego. Uzyskane liczby sa takie same jak poprzednio: lek B nadal
jest preferowany dla wszystkich pacjentéw. Wydaje sie jednak, ze lek A dziata lepiej
w przypadku i kobiet, i mezczyzn! Czy wtasnie znalezliSmy medycznego kota Schrodingera
(https://en.wikipedia.org/wiki/Schr%C3%B6dinger%27s_cat), ktéry odwraca dziatanie
leku, gdy zaobserwuje pte¢ pacjenta?

Jesli sadzisz, ze moglem pomyli¢ sie w obliczeniach, nie wierz mi na stowo, po prostu
samodzielnie sprawdz dane. Mozna je znalez¢ w pliku data/ch_01_drug_data.csv
(https://github.com/PacktPublishing/Causal-Inference-and-Discovery-in-Python/blob/
main/data/ch_01_drug_data.csv).

To, czego wiasnie doswiadczyliSmy, nazywa sie paradoksem Simpsona (znanym réw-
niez jako efekt Yule-Simpsona). Paradoks Simpsona wystepuje wtedy, gdy podziat da-
nych uwzgledniajacy dodatkowe zmienne w ustawieniach regresji znaczaco zmienia
wynik analizy. W rzeczywistym Swiecie zwykle istnieje wiele sposobédw partycjonowa-
nia danych. Mégltbys$ zapytac¢: skad wiec mam wiedzie¢, ktéry podziat jest wtasciwy?

Mozna by sprobowac odpowiedzie¢ na to pytanie $ci$le z punktu widzenia uczenia ma-
szynowego: przeprowadzi¢ selekcje cech z walidacjg krzyzowg i wybra¢ zmienne, ktore
w znaczacy sposob wptywaja na wynik. To rozwigzanie w niektdrych sytuacjach jest
wystarczajgco dobre. Sprawdzi sie np. wtedy, gdy zalezy nam jedynie na prognozowaniu
(a nie na podejmowaniu decyzji) i gdy wiadomo, ze dane produkcyjne beda niezalezne
i rownomiernie roztozone. Innymi stowy, dane produkcyjne musza mie¢ rozktad prak-
tycznie identyczny (lub przynajmniej wystarczajaco podobny) do rozktadu danych
szkoleniowych i walidacyjnych. Jesli chcesz czego$ wiecej, bedziesz potrzebowac jakie-
go$ (przyczynowego) modelu $wiata.

Asocjacje w realnym swiecie

Niektérzy uwazajg, ze relacje czysto asocjacyjne (skojarzeniowe) rzadko wystepuja
w prawdziwym $wiecie lub ze zazwyczaj s stabe, wiec nie moga zbytnio wptywac¢ na
uzyskiwane wyniki. Aby przekonaé sie, jak zaskakujaco silne i sp6jne moga by¢ fatszywe
relacje w prawdziwym Swiecie, odwiedz strone Tylera Vigena: https://www.tylervigen.com/
spurious-correlations. Warto zauwazy¢, Ze zaleznoS$ci pomiedzy wieloma zmiennymi sa
czasami bardzo silne i utrzymujg sie przez dtugi czas! Osobiscie podoba mi sie przyktad
ze startami kosmicznymi i doktoratami z socjologii. Czesto wykorzystuje go podczas
moich wyktadéw i prezentacji. Ktory jest Twoim ulubionym? Udostepnij go innym
i oznacz mnie na LinkedIn, Twitterze (aby nawigza¢ kontakt, zapoznaj sie z punktem
,Pozostanmy w kontakcie” w rozdziale 15.). MoZemy o tym porozmawiac!

Podsumowanie

»,Niech przeméwia dane” to chwytliwe i mocne hasto, ale jak mozna sie byto przekona¢
podczas lektury tego rozdziatu, same dane nie zawsze wystarczg. Warto pamietac, ze
w wielu przypadkach ,dane nie méwig same za siebie” (Hernan, Robins, 2020) i ze do
odpowiedzi na niektdre pytania moga by¢ potrzebne dodatkowe informacje poza ob-
serwacjami.
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W tym rozdziale dowiedziates$ sie, ze gdy mys$lisz o przyczynowoSci, nie powinienes,
wbrew temu, co uwazat David Hume, ograniczac¢ sie do obserwacji. Mozesz tez ekspe-
rymentowac, zupetnie jak dzieci.

Niestety, eksperymenty nie zawsze sa dostepne. W takiej sytuacji mozesz sprébowac
wykorzysta¢ dane obserwacyjne do wyciggniecia wniosku przyczynowego, jednak same
dane zwykle nie wystarcza do osiaggniecia tego celu. Potrzebujesz takze modelu przy-
czynowego. W nastepnym rozdziale przedstawie drabine przyczynowosci — zapropo-
nowang przez Judee Pearla zgrabng metafore pozwalajaca zrozumieé trzy poziomy
przyczynowosci.

Bibliografia

Alexander J.E., Audesirk T.E., Audesirk G.J. Classical Conditioning in the Pond Snail Lymnaea
stagnalis. ,,The American Biology Teacher”, 47(5), 1985, s. 295 - 298.
https://doi.org/10.2307/4448054.

Archie L., Hume’s Considered View on Causality. [Preprint]: http://philsci-archive.pitt.edu/id/
eprint/2247,2005 (dostep 23.04.2022).

Falcon A. ,Aristotle on Causality”, The Stanford Encyclopedia of Philosophy (wydanie wiosna
2022), pod red. Edwarda N. Zalta,
https://plato.stanford.edu/archives/spr2022/entries/aristotle-causality/. Dostep 23.04.2022.

Gopnik A., The philosophical baby: What children’s minds tell us about truth, love, and the
meaning of life, Nowy Jork, Farrar, Straus and Giroux, 2009.

Gutierrez P., Gérardy, ]., Causal Inference and Uplift Modelling: A Review of the Literature,
materiaty z 3rd International Conference on Predictive Applications and APIs,
opublikowane w ,Proceedings of Machine Learning Research”, 67,2017,s.1 - 13.

Hernan M.A,, Robins J.M., Causal Inference: What If. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC, 2020.

Hume D., Millican P.F., An enquiry concerning human understanding. Oxford: Oxford University
Press, 2007.

Kahneman D., Thinking, Fast and Slow, Farrar, Straus and Giroux, 2011.

Lorkowski C.M., https://iep.utm.edu/hume-causation/. Dostep 23.04.2022.

Stahl A.E,, Feigenson L., Cognitive development. Observing the unexpected enhances infants’
learning and exploration. ,Science”, 348(6230), 2015, s.91 - 94.
https://doi.org/10.1126/science.aaa3799.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/wnizwi
https://helion.pl/rt/wnizwi

A

ABCI, Active Bayesian Casual Inference, 404
abdukcja, 54
addytywne modele szuméw, ANM, 168
agenty interwencji, 419
algorytm
CORTH, 403
DECI, 390
DR-Learner, 270
FCI, 398
GES, 360
GOLEM, 374
liniowy DML, 270
NOTEARS, 372
PC, 348, 355, 357
dla danych kategorialnych, 358
wyniki, 379
S-Learner, 270
T-Learner, 270
word2vec, 301
X-Learner, 270
algorytmy identyfikacji, 412
analiza
czutosci, sensitivity analysis, 176
przyczynowa, 414
przyczynowa w Pythonie, 147
regresji, 75
sktadowych niezaleznych, ICA, 367
ANM, Additive Noise Model, 168, 361, 362
API GCM, 166
asocjacje, 31,37, 42
nieliniowe, 63
ATC, average treatment effect on the control,
191,193
ATE, average treatment effect, 191, 193
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badania kontrolowane randomizowane, RCT,
41,312,334
bazowe mechanizmy uczenia, 211
biblioteka
CATENets, 292, 293
DoWhy, 149, 249
EconML, 150, 249
gCastle, 344
statsmodels, 63
btad
nadmiernego dopasowania, 247
regularyzacji, 248

C

CATE, conditional average treatment effects,
191, 207, 208
CATENets, 292
CausalBert, 306
architektura, 307
implementacja, 308
uzywanie modelu, 308
CausalForestDML, 282
ChatGPT, 301
rozumowanie kontrfaktyczne, 302
CV, cross-validation, 157
cykliczne modele SCM, 92

D

DAG, directed acyclic graphs, 84

dane
eksperymentalne, 263
gaussowskie i niegaussowskie, 367
kategorialne, 358
syntetyczne, 345
z zakléceniami, 403
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DECI
elementy frameworka, 385
implementacja, 386
konfiguracja, 389
moduty modelu, 392
przygotowanie danych, 390
szkolenie modelu, 395
wiedza ekspercka, 390
wyniki, 396
dodatnio$¢, 177
dopasowywanie, matching, 192
doktadne, 203
estymatory, 194
implementacja, 196
modeli regresji, 113
nadmierne, 247
krzyzowe, cross-fitting, 238
prawie doktadne, 203
przyblizone, 203
wielowymiarowe, 201
wspbiczynnikéw sktonnosci, PSM, 203
dostrajanie hiperparametréw, 252, 254
DR, double robust, 233
drabina przyczynowosci, ladder of causation, 39
DR-Learner, 238, 282
opcje, 242
wyniki, 240, 241
drzewa przyczynowe, 260
dylemat marketera, 35

efekt Yule-Simpsona, 37
eksperyment z wielko$cia préoby, 174
eksperymenty kontrolowane, 333
ENCO, Efficient Neural Causal Discovery, 404
estymandy, estimands, 124

identyfikowanie, 154

réwnowazne, 127
estymator, 124

CATE, 280

dopasowywania, 194

DR, 237,238

kontroli syntetycznej, 314, 317

TMLE, 242

ukierunkowany prawdopodobienistwa, 242

F

falsyfikacja hipotez, 413
FCI, 398
implementacja, 399
wiedza ekspercka, 402
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framework
DECI, 385
potencjalnych wynikéw, 180
TCDF, 405

funkcja
uciagzliwosci, 249
wplywu, influence function, 244
wskaznikowa, 45

fuzja danych przyczynowych, 418

G

gCastle, 344

algorytm GES, 360

algorytm PC, 348

dane syntetyczne, 345

wiedza ekspercka, 378

wizualizacja modelu, 349

wskazniki oceny modelu, 350
GCM, graphical causal models, 87
generowanie hipotetycznego grafu, 412
GES, 359
globalna wtasno$¢ Markowa, 100
GML, graph modeling language, 85, 146
GOLEM, 374
gradient, 372
graf

CPDAG, 109

modelu SCM, 43

przyczynowy, 212

z czynnikiem zaktdcajacym, 400
grafy

acykliczne, 81

CPDAG, 80

cykliczne, 81

hipotetyczne, 412

jezyk GML, 85

macierze przylegtosci, 83

modele GCM, 87

nieskierowane, 80

niespdjne, 82

niewazone, 82

niezalezno$¢, 98

okaleczanie, 89, 182

przyczynowe, 91, 172

skierowane, 80

skierowane acykliczne, DAG, 8, 84, 88,

90, 234
a przyczynowos¢, 89
ograniczenia, 90
spdjne, 82
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struktura
kolidera, 106
tancucha, 103
rozwidlenia, 104

wazone, 82
H
hipoteza
falsyfikowalna, 332
zerowa, 65

HSIC, Hilbert-Schmidt independence
criterion, 51
HTE, heterogeneous treatment effects, 207

ICA, independent component analysis, 367
identyfikowalnos¢, identifiability, 171,172,412
implementacja

algorytmu FCI, 399

DECI, 386

DML, 249

dopasowywania, 196

estymatora TMLE, 243

IPW, 205

modelu T-Learner, 220

obliczen kontrfaktow, 56

X-Learner, 226
indywidualny efekt interwencji, ITE, 207
interakcja, 63
interfejs API GCM, 166
interwencje, 40, 47
IPW, inverse probability weighing, 204,

206, 236

implementacja, 205
istotnos¢ statystyczna, 65
ITE, individualized treatment effects, 207
IV, instrumental variables, 142

J

jednostka
ELU, 296
kontrolna syntetyczna, 316
SELU, 296
jezyk
DOT, 86
GML, 85, 146
naturalny, 300
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K

klasy rownowaznosci Markowa, MEC, 108,
109, 158
kolidery, 106, 109
tworzenie zbioru danych, 112
kontrfakty, 35,41, 52
deterministyczne, 55
obliczanie, 54
probabilistyczne, 55
kontrola
statystyczna, 69
syntetyczna, 314
implementacja, 317
korelacja, 50
kryterium
back-door, 126, 127
front-door, 134
niezalezno$ci Hilberta-Schmidta, HSIC,
51,365
tylnych drzwi, 57
kwantyfikacja zwigzkéw przyczynowych, 191

L

lasy przyczynowe, 260, 261
wyniki, 262
learnery bazowe drugiej fazy, 224
LinearDML, 282
LiNGAM, 361, 366
wyniki, 369, 370
LLM, large language models, 301

L

tancuchy, 103, 109
tworzenie zbioru danych, 110
zdarzen, 102

macierz

modelu interwencji, 209

przylegtosci, 83

sgsiedztwa, 83
maksymalny wspétczynnik informacji, MIC, 51
metauczenie, 211
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metody
oparte na gradiencie, 343
oparte na ograniczeniach, 343, 353
oparte na punktacji, 343
podwdjnie niezawodne, DR, 233
poréwnanie wydajnosci, 375
RCT, 312
MIC, maximal information coefficient, 51
minimalizm, minimality, 341, 342
model
ANM, 362
CausalBert, 306
DirectLINGAM, 376
DR-Learner, 242
GCM, 87
GES, 376
GOLEM, 376
LiNGAM, 366
LLM
a przyczynowos¢, 301
NotearsNonlinear, 376
PC, 376
SCM, 44,70, 73,92,134, 181, 186
graficzna reprezentacja, 75
szuméw addytywnych CCANM, 403
modele
interwencji, treatment models, 234
poréwnawcze
wyniki, 297
przyczynowe, 170
regresji
dopasowanie, 113
regresyjne, 73
strukturalne, 73
uczenia gtebokiego
wyniki, 297
uplift, 263, 274
réznicowe, uplift modelling, 36
wynikow, outcome models, 234
modelowanie
uzycie techniki S-Learner, 211
heterogenicznych efektéw interwencji,
263, 289
problemu
tworzenie grafu, 151
tworzenie obiektu CausalModel, 153
modutowo$¢, 181
modyfikacja, 54
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niezalezno$¢, 353
kryteria, 365
przyczynowa, 71
w grafie, 98
warunkowa, 97, 120
zmiennych, 96
NLP, natural language processing, 288
scenariusze, 303
norma Frobeniusa, 385
NOTEARS, 372

o

obliczanie kontrfaktéw, 54
odkrywanie zwiazkéw przyczynowych, 91,
98,100, 329
ABCI, 404
DECI, 398
ENCO, 404
funkcyjne, 343,361
na podstawie punktacji, 359
oparte na gradientach, 372
oparte na ograniczeniach, 100, 353
osobiste doswiadczenia, 335
pakiet gCastle, 344
problemy, 405
spostrzezenia naukowe, 331
uczenie gtebokie, 383
ukryte zaklécenia, 398
zatozenia, 341
zastosowania, 405
Zrédta wiedzy przyczynowej, 329
odlegtos¢
euklidesowa, 192
Mahalanobisa, 192
Minkowskiego, 192
odwrotne wazenie prawdopodobienstwa,
IPW, 204, 236
odwrécony model regres;ji, 67
ograniczenia, 353
operator
do, 129
morsa, 44
przypisania, 44
wartos$ci oczekiwanej, 62
optymalizator Lagrangiana, 386
ortogonalizacja, 238
oszacowania, estimates, 124
obliczanie, 156
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P RL, reinforcement learning, 57
rozwidlenia, 104, 109
pakiet gCastle, 344 tworzenie zestawu danych, 112
paradoks Simpsona, 37
paradygmat RLFH, 301 S
parametr
fluktuacji, 244 SCM, structural causal model, 42, 70, 342
uciazliwosci, nuisance parameter, 249 separacja d, d-separation, 120
polisemia, 301 skojarzenia, 40
poréwnanie wydajno$ci metod, 375 S-Learner, 207, 211, 282
prawdopodobienstwo warunkowe, 42 stabe punkty, 218
prawo Twymana, 255 szkolenie modelu, 213, 217
problem wyniki, 217
cocktail party, 367 SNet, 291
Walda, 186 architektura, 291
proces wnioskowania przyczynowego, 146 spdjnos¢, 183
prognoza, 54 sprytna zmienna kowariantowa, clever
przedziaty ufnosci, 279 covariate, 244
przetwarzanie jezyka naturalnego, NLP, 288 strategia ,dziel i zwyciezaj”, 132
przyczynowe uczenie maszynowe, 416 stronniczos$¢
przyczynowo$¢, causality, 30, 50, 88,312,421 ocalatych, survivorship bias, 185
a modele LLM, 301 wyboru, selection bias, 185, 187
a uczenie nienadzorowane, 58 strukturalne modele przyczynowe, SCM, 42,
a uczenie poétnadzorowane, 58 70, 342
a uczenie ze wzmocnieniem, 57 struktury v, 106
w biznesie, 414 SUTVA, 183
PSM, propensity score matching, 203 symulacje, 335
punktacja, 359 szeregi czasowe, 312
Python szkielet grafu, 109
ekosystem analizy przyczynowej, 147
T
R TARNet, 290
rachunek do, 140 architektura, 290
zasady, 141 TCDF, Temporal Causal Discovery
RCT, Randomized Controlled Trials, 41, Framework, 405
312,334 tekst
regresja, 67, 109 jako czynnik zaktdcajacy, 305
a skutki przyczynowe, 76 jako interwencja, 304
liniowa, 62, 74 jako wynik, 304
interpretacja geometryczna, 66 teoria znaczenia, 299
wielozmienna, 113 teorie Poppera, 158
wazonych najmniejszych kwadratow, testy
WLS, 205 dwdch prébek klasyfikatora, 268
wielozmienna, multiple regression, 6, 692 obalajace, refutation tests, 156, 158
regularyzacja, 248 poréwnawcze CRASS, 303
reguta T-Learner, 218, 282
front-door, 133 implementacja modelu, 220
potegi, 77 wyniki, 221
wplywu przyczynowego, 126 TMLE
relacje implementacja, 243
parami, 33 transformatory, 299

pozorne, 184
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twierdzenie
Frischa-Waugha-Lovella, 248
0 wspotczynnikach sktonnosci, 235

U

uczenie
asocjacyjne, 31
glebokie, 289, 383
maszynowe podwdjne, DML, 173, 246, 256
a estymator DR-Learner, 258
implementacja, 249
wyniki, 251-254
sie przez nasladowanie, 420
sie struktury przyczynowej, 337,419
ze wzmocnieniem, RL, 57
uplift, 263
wedtug decyla, 274

w

walidacja
krzyzowa, CV, 157
modeli przyczynowych, 157
wartos¢
oczekiwana, 62
p, 65
warunek przyczynowos$ci Markowa, 98, 99
warunkowanie, conditioning, 31
wiedza
dziedzinowa, 337
ekspercka, 378, 390, 402, 411
przyczynowa
osobiste doswiadczenia, 335
zrodia, 329
wielkos¢ proby, 173
wiernos¢, faithfulness, 341
WLS, weighted least squares, 205
whnioskowanie
kontrfaktyczne, 41
przyczynowe, 54, 97, 98, 191
modelowanie problemu, 151
obalenie oszacowania, 165
testy obalajace, 156
wyznaczanie estymand, 154, 163
wyznaczanie oszacowan, 156, 163
zakodowanie zatozen, 161
wskaznik
CATE, 211, 289
MAPE, 227, 239
oczekiwanej odpowiedzi, 277
rzadkosci, sparsity score, 385

Kup ksigzke

wskazniki przyczynowe, 418
wspotczynnik
AUUC, 274
korelacji, 315
MAPE, 216
Qini, 274
sktonnosci, propensity scores, 201, 202,
204,234
wybdr modelu, 281
wydajnos¢, 274
wykorzystanie projektéw przyczynowych,
410
wykres
linii regresji, 66, 138
modelu odwrdconego, 68
punktowy, 111,112
danych z prébkowaniem
selektywnym, 51
nieliniowego zbioru danych, 363
relacji parami, 33
rozrzutu danych nieliniowych, 364
warto$ci reszt, 365
upliftu wedtug decyli, 275, 276
wymiennos¢, 179
a zakl6cenia, 180
wynik kontrfaktyczny, 193
wystarczalno$¢ przyczynowa, causal
sufficiency, 341

X

X-Learner, 222, 225, 282
implementacja, 226
rekonstrukcja modelu, 223
wyniki, 228, 229

Z

zakldcenia, confounding, 32, 184
ukryte, 398, 403

zaloZenie
braku ukrytych zaktécen, 101
dodatniosci, 177
minimalnosci przyczynowej, 101, 342
modutowosci, 181
spdjnosci, 183
SUTVA, 181
wiernosci, faithfulnes assumption, 100, 341
wymiennosci, 179

zasada wspolnej przyczyny Reichenbacha, 314
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zmienne
egzogeniczne, 135
heterogeniczny wptyw na wynik, 77
instrumentalne, IV, 142, 175
kontrolne, 70
niezalezne, 96
szumow, 43
zalezne, 67
zaktécajace, 32
zwiazki
pozorne, spurious relationships, 115
przyczynowe, 91, 92
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Przyczyna i skutek, nic wiecej.
Pomytki jako takie nie istniejq...

José Antonio Cotrina, hiszpanski pisarz science fiction

W uczeniu maszynowym odkrywanie zwigzkéw przyczynowych daje mozliwosci, jakich nie mozna
vzyskaé tradycyjnymi technikami statystycznymi. Najnowsze trendy w programowaniuv pokazuijq, ze
przyczynowosc staje sig kluczowym zagadnieniem dla generatywnej sztucznej inteligencii. Niezbedna
okazuje sie wiec znajomoié graféw przyczynowych i zapytan konfrontacyijnych.

Dzigki tej ksigzce tatwo przyswoisz teoretyczne podstawy i zaczniesz je ptynnie wdrazad w rzeczywi-
stych scenariuszach. Dowiesz sig, w jaki sposéb myslenie przyczynowe utatwia rozwigzywanie proble-
méw, i poznasz pojecia Pearlq, takie jak strukturalny model przyczynowy, interwencie, kontrfakty itp.
Kazde zagadnienie zostato doktadnie wyjasnione i opatrzone zbiorem praktycznych éwiczen z kodem
w Pythonie. Nauczysz sig takze implementowaé poszczegdlne modele i zrozumiesz, czym sie kierowaé
przy wyborze technik i algorytméw do rozwiqzywania konkretnych scenariuszy przyczynowych.

To przewodnik, ktéry doceniq szczegélnie inzynierowie uczenia maszynowego i analitycy danych.

W ksigzce:

e wnioskowanie zwiqzkéw przyczynowych

e budowa i dzialanie strukiuralnych modeli przyczynowych

e czteroetapowy proces wnioskowania zwiqzkéw przyczynowych w Pythonie

e techniki modelowania efektu interwencji

e nowoczesne metody odkrywania zwigzkéw przyczynowych za pomocq Pythona

e korzystanie z wnioskowania zwigzkéw przyczynowych

ALEKSANDER MOLAK jest niezaleznym badaczem i konsultantem w dziedzinie uczenia
maszynowego. Wspdtpracowat z licznymi firmami w Europie, USA i Izraelu, gdzie uczestniczyt
w tworzeniu wielkoskalowych systeméw uczenia maszynowego. Jest tez wspétzatozycielem firmy
Lespire.io, dostawcy szkolen z zakresu sztucznej inteligencii dla zespotéw korporacyijnych.

— KOD KORZYSCI
HelionV/ [eadad _aﬁ
helion.pl
1SBN 978.63-269-0832-1

ul. Kosciuszki Tc
Cena: 109,00 zt

44-100 Gliwice
tel: 32 230 98 63
helion@helion.pl
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