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Wstep

Statystyke mozna wykorzysta¢ w zdumiewajaco wielu zastosowaniach, lecz niewiele
0s6b stosuje ja w sposéb praktyczny.

— Bradley Efron i R. J. Tibshirani, An Introduction to the Bootstrap (1993)

Witamy w ksiazce Analiza danych behawioralnych przy uzyciu jezykow R i Python!
Stwierdzenie, Ze zyjemy w epoce danych, jest juz banatlem. Inzynierowie rutynowo wy-
korzystujg dane z czujnikow zainstalowanych w maszynach i turbinach, aby przewidzie,
kiedy pojawi si¢ awaria. Dzieki temu moga przeprowadzac zapobiegawcze konserwacje
sprzetu. Podobnie tez marketingowcy wykorzystuja wiele réznych informacji, od danych
demograficznych az po wiedzg¢ o wczesniejszych zakupach, aby ustali¢, jakie reklamy
i kiedy nalezy wyswietlac. Istnieje takie powiedzenie: ,,Dane sg paliwem”. Jedli tak jest,
wowczas algorytmy sg silnikiem napedzajacym gospodarke.

W wiekszosci ksigzek o analityce, uczeniu maszynowym i danetyce domyslnie zakta-
da sie, ze problemy, przed ktdrymi stojg inzynierowie i marketingowcy, mozna rozwig-
za¢ za pomocy takich samych metod i narzedzi. Oczywiscie zmienne maja rézZne nazwy,
a poza tym wymagana jest pewna wiedza specyficzna dla danej dziedziny, jednak algorytm
grupowania k-srednich jest zawsze taki sam niezaleznie od tego, czy grupuje si¢ dane do-
tyczace turbin, czy tez wpisy w mediach spotecznosciowych. Firmy wykorzystujac w taki
bezkrytyczny sposob narzedzia do uczenia maszynowego czesto byly w stanie doktadnie
przewidywac zachowania, ale odbywalo sie to kosztem glebszego i lepszego zrozumienia
zachodzacych proceséw. Powodowalo to, ze modele stosowane w danetyce byly krytyko-
wane i uwazane za ,,czarne skrzynki”.

W niniejszej ksigzce nie zostang zaprezentowane metody pozwalajace na uzyskanie do-
ktadnych, ale nieprzejrzystych prognoz, ale zamiast tego mozna bedzie znalez¢ odpowiedz
na pytanie ,,Co kieruje ludzkim zachowaniem?”. Jesli zostanie podjeta decyzja o wystaniu
maili do potencjalnych klientéw, czy w wyniku tego zasubskrybuja oni ustuge? Do jakich
grup klientéw powinny by¢ skierowane te maile? Czy starsi klienci wolg kupowac rézne
produkty, poniewaz po prostu sa starsi? W jaki sposéb doswiadczenie klienta wplywa
na poziom jego lojalnosci i przywigzanie do firmy? Jesli zamiast przewidywania zachowan
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zrozumiemy je i bedziemy potrafi¢ okreslac ich przyczyny, przetamiemy klatwe ,korela-
cja to nie przyczynowos$¢”, ktéra sprawia, Ze kolejne pokolenia analitykéw nie s pewne
wynikow wygenerowanych przez ich modele.

Ta zmiana perspektywy nie wynika z wprowadzenia nowych narzedzi analitycznych.
Do analizy danych zostang uzyte tylko dwie metody - stara, dobra regresja liniowa i jej
logistyczny odpowiednik. Wspomniane rozwigzania sg z natury bardziej czytelne niz
pozostate typy modeli. Oczywiscie czesto odbywa si¢ to kosztem mniejszej dokladnosci
predykcyjnej (oznacza to, Ze modele popetniajg wicksze bledy podczas prognozowania),
ale nie ma to znaczenia w przypadku oceniania relacji zachodzgcych miedzy zmiennymi.

W ksigzce poswigcono duzo miejsca na wyjasnienie, w jaki sposob nalezy rozumie¢
dane. Bedac rekruterem zajmujgcym si¢ danetyka mialem do czynienia z wieloma kandy-
datami, ktorzy potrafili korzystac z zaawansowanych algorytmoéw uczenia maszynowego,
ale nie rozwingli w sobie odpowiedniego podejscia do danych - posiadali niewielka in-
tuicje zwigzang z tym, co si¢ w nich dzialo, a poza tym wykorzystywali przede wszystkim
informacje zwracane przez algorytmy.

Wierzg, ze poprzez przyjecie nastepujacych zasad mozna rozwing¢ te intuicje, a przy
okazji — czesto radykalnie — poprawi¢ poziom i wyniki projektéw analitycznych:

» Wykorzystywa¢ sposob myslenia zwigzanego z naukami behawioralnymi, ktory po-
zwala na traktowanie danych nie jako celu samego w sobie, ale wplywa na zrozumienie
psychologii i sposobu zachowania ludzi.

» Uzywac zestawu narzedzi do analizy przyczynowej, ktory pozwala bez wahania stwier-
dzi¢, ze dana przyczyna powoduje okreslony skutek i okresli¢, jak silny jest zwigzek
miedzy nimi.

Chociaz zastosowanie w praktyce tylko jednej z powyzszych zasad moze od razu zapewnic
ogromne korzysci, wydaje sie, Ze uzupelniajg si¢ one w sposob naturalny, dlatego najlepiej
je stosowac razem. Biorgc pod uwagg, ze sformutowanie ,,zmiana sposobu myslenia zwig-
zanego z naukami behawioralnymi za pomocg zestawu narzedzi do analizy przyczynowe;j”
jest troche kiepskie, mozna przyjac okreslenie ,,podejscie lub koncepcja przyczynowo-
-behawioralna”. Taka metoda ma dodatkowg zalete — znajduje zastosowanie zaréwno
w przypadku danych eksperymentalnych, jak i historycznych poprzez wykorzystywanie
réznic miedzy nimi. Kontrastuje to z tradycyjng metoda, ktdra stosuje zupelnie inne na-
rzedzia (na przyklad analize wariangcji i test t-Studenta dla danych eksperymentalnych),
a takze z danetyka, ktora traktuje dane eksperymentalne podobnie, jak dane historyczne.

Kto moze skorzystac z tej ksiazki?

Ta ksigzka przyda si¢ Czytelnikom, ktérzy analizuja dane biznesowe za pomocg jezykow
R lub Python. Stowo ,biznesowy” zostalo tu uzyte luzno, dlatego moze ono oznaczaé
kazdg organizacje¢ nastawiong na zysk, organizacj¢ non-profit lub organizacje¢ rzagdows,
dla ktorych wazne sg prawidiowe spostrzezenia i praktyczne wnioski prowadzace do okre-
$lonych dziatan.
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Jesli chodzi o podstawy matematyki i statystyki, nie ma znaczenia, czy Czytelnik jest
analitykiem biznesowym tworzacym prognozy miesieczne, badaczem UX analizujagcym
zachowania klienta po kliknieciu jakiej$ opcji, czy tez naukowcem zajmujacym si¢ dane-
tyka i projektujgcym modele uczenia maszynowego. Ta ksigzka wymaga spetnienia jed-
nego, podstawowego warunku wstepnego — nalezy zna¢ przynajmniej podstawy regresji
liniowej i logistycznej. Jedli rozumie si¢ dzialanie regresji, mozna podazac za tredcia tej
ksigzki i czerpa¢ z niej wielkie korzysci. Z drugiej strony wydaje sie, ze nawet eksperci
zajmujacy si¢ danetyka, z doktoratem ze statystyki lub informatyki, moga uzna¢ materiat
zaprezentowany w ksigzce za nowy i uzyteczny pod warunkiem, ze nie s3 juz specjalistami
w dziedzinie analityki behawioralnej lub przyczynowe;j.

Jesli chodzi o kwesti¢ programowania, Czytelnik powinien umie¢ czytac¢ i tworzy¢
kod w jezyku R lub Python, a najlepiej w obu. W ksigzce nie zostanie wyjasnione, jak
mozna zdefiniowa¢ funkcje ani jak obstugiwac struktury danych takie jak typ DataFrame
czy biblioteke pandas. Istnieja doskonate ksigzki, z ktérych nalezy skorzystac (na przykiad
Python for Data Analysis autorstwa Wesa McKinneya (wydawnictwo O’Reilly) i R for Data
Science autorstwa Garretta Grolemunda i Hadley’a Wickhama (réwniez wydawnictwo
O’Reilly)). Jesdli Czytelnik przeczytal ktérgkolwiek z nich, ukonczyt kurs dla poczatku-
jacych programistéw lub uzywat w pracy co najmniej jednego z dwoch wymienionych
jezykow programowania, moze bez problemu studiowac te ksiazke. Rowniez nie zostanie
zaprezentowany i przeanalizowany kod uzywany w celu uzyskania réznych wykresow,
jednak jest on dostepny na portalu GitHub.

Dla kogo nie jest przeznaczona ta ksiazka?

Jesli Czytelnik pracuje w srodowisku akademickim lub zajmuje si¢ dziedzing, ktéra wyma-
ga przestrzegania norm akademickich (na przyklad przeprowadza badania farmaceutycz-
ne), ta ksigzka moze nadal by¢ dla niego przydatna. Gdy jednak wykorzysta przedstawione
w niej metody, moze si¢ okaza¢, ze bedzie miec¢ klopoty ze swoim doradcg/redaktorem/
szefem.

W tej ksigzce nie zaprezentowano konwencjonalnych metod analizy danych behawio-
ralnych, takich jak test t-Studenta lub analiza wariancji. Nie spotkalem si¢ jeszcze z sy-
tuacjg, w ktorej zastosowanie regresji byloby mniej skuteczne od tych metod udzielania
odpowiedzi na zapytanie biznesowe, dlatego celowo uzywalem w ksigzce jedynie regre-
sji liniowej i logistycznej. Jesli Czytelnik chce jednak pozna¢ inne metody, musi zdoby¢
wiedze gdzie indziej (na przyklad przeczytac ksigzke Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow (wydawnictwo O’Reilly) Auréliena Gérona, w ktorej
zaprezentowano algorytmy uczenia maszynowego).

Zrozumienie i zmiana zachowan w okreslonych warunkach wymaga zaréwno prze-
analizowania danych, jak i podejscia jakosciowego. W tej ksigzce skoncentrowano sie
na pierwszym wymaganiu — przede wszystkim ze wzgledu na dostepnos¢ miejsca.
Ponadto istnieja juz ksiazki, w ktérych doskonale wyjasniono drugie wymaganie, ta-
kie jak Nudge: Improving Decisions About Health, Wealth, and Happiness (wydawnictwo
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Penguin) Richarda Thalera i Cass Sunsteina oraz Designing for Behavior Change: Applying
Psychology and Behavioral Economics (wydawnictwo O'Reilly) Stephena Wendla. Niemniej
jednak zostanie zaprezentowane wprowadzenie wyjasniajace podstawowe koncepcje nauk
behawioralnych, dzieki czemu nawet niedos§wiadczony Czytelnik bedzie mdgt zastosowac
narzedzia z tej ksigzki.

Jedli Czytelnik podczas analizy danych nie wykorzystywal wczesniej jezyka R ani
Pythona, ta ksigzka nie jest przeznaczona dla niego. Zamiast tego powinien sie zaintere-
sowac doskonalymi pozycjami ksigzkowymi przeznaczonymi dla poczatkujacych, takimi
jak wymienione w tym podrozdziale.

Kod jezykow R i Python

Dlaczego R i Python? Dlaczego nie wybrano tego, ktory jest lepszy? Dyskusja ,,R kontra
Python” wcigz budzi emocje i zainteresowanie w internecie. Moim skromnym zdaniem
jest ona jednak raczej nieistotna. W rzeczywistosci trzeba po prostu uzywac jezyka wy-
korzystywanego w danej organizacji. Kiedy$ pracowalem w firmie z branzy medycznej,
w ktorej ze wzgledow historycznych i regulacyjnych dominujacym jezykiem byt SAS.
Regularnie uzywaltem tez jezykéw R i Python do wlasnych analiz, ale poniewaz nie mo-
glem unikna¢ wykorzystywania starszego kodu SAS, poznalem go na tyle, na ile potrzebo-
walem podczas mojego pierwszego miesigca pracy. Jesli Czytelnik nie spedzi catej swojej
kariery zawodowej w firmie, ktéra nie uzywa R ani Pythona, najprawdopodobniej i tak
sam nauczy si¢ podstaw obu tych jezykdw, wiec réwnie dobrze mozna zatozy¢, ze powi-
nien je zna¢. Nie spotkalem jeszcze nikogo, kto stwierdzilby, ze ,nauka czytania kodu
[jakiego$ jezyka] byla stratg czasu”

Jesli Czytelnik ma szczgscie pracowac w organizacji, ktdra uzywa obu z nich, by¢ moze
zadaje sobie teraz pytanie, jaki jezyk powinien przede wszystkim wykorzystywac? Mydle,
ze to naprawde zalezy od kontekstu i zadan, ktére ma do wykonania. Osobiscie wolg
przeprowadza¢ eksploracyjng analize danych (EDA) w R, ale uwazam, ze Python jest
znacznie latwiejszy podczas wydobywania danych ze stron internetowych (ang. web scra-
ping). Radzg¢ wybierac jezyk w zaleznosci od specyfiki pracy i opierac si¢ na biezacych in-
formacjach - oba jezyki sg stale ulepszane, a to, co byto prawdg w przypadku poprzedniej
wersji R lub Pythona, moze juz by¢ przestarzale w najnowszej. Na przyklad Python staje
sie coraz bardziej przyjaznym srodowiskiem dla eksploracyjnej analizy danych. Energie
lepiej spozytkowa¢ na nauke obu jezykéw niz na przeszukiwanie foréw w celu podjecia
decyzji, ktéry z nich wybrac.

Srodowisko programistyczne

Na poczatku kazdego z rozdzialéw zostanie okredlone, jakie pakiety jezykow R i Python
nalezy wczytaé, by wykonac zaprezentowane przyktady. Ponadto w calej ksigzce bedzie
uzywanych kilka standardowych pakietéw. Aby unikna¢ powtorzen, odpowiedni kod zo-
stanie zaprezentowany jedynie ponizej (wywolania znajdujg si¢ we wszystkich skryptach
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dostepnych na GitHubie). Podane pakiety powinny by¢ zawsze wczytywane na samym
poczatku programu. Nalezy réwniez ustawic¢ kilka parametrow:

# R

library(tidyverse)

library(boot) # Symulacje bootstrapowe

library(rstudioapi) # Wczytywanie danych z lokalnego folderu
library(ggpubr) # Generowanie wykresow wielokrotnych

# Ustawienie ziarna generatora losowego zapewni powtarzalnosc¢ liczb losowych
set.seed(1234)

# Osobiscie uwazam, Ze domy$Slny zapis za pomocq notacji naukowej

# (czyli z uzyciem wyktadnika)

# jest mniej czytelny w przypadku wynikéw, wiec go nie uzywam

## Python

import pandas as pd

import numpy as np import
statsmodels.formula.api as smf

from statsmodels.formula.api import ols
import matplotlib.pyplot as plt # Wykresy
import seaborn as sns # Wykresy

Konwencje uzywane w kodzie

W niniejszej ksigzce uzyto jezyka R dostepnego w srodowisku RStudio. Juz podczas jej
pisania pojawita si¢ wersja 4.0 jezyka R, wiec wprowadzono odpowiednie zmiany, aby
wydanie bylo jak najbardziej aktualne. Kod R wykorzystuje czcionke stosowang do pre-
zentowania programow oraz komentarz wskazujacy uzywany jezyk, na przyklad:

## R

> X <- 3
> X

[1] 3

Jesli chodzi o drugi jezyk, wykorzystano Pythona ze Srodowiska Spyder dostepnego w dys-
trybucji Anacondy. Mam nadziej¢, ze dyskusja ,,Python 2.0 kontra 3.0” jest juz prze-
szoscig (przynajmniej w przypadku nowego kodu - starsze programy to zupelnie inna
historia). W ksigzce uzyto Pythona 3.7. Konwencja dla kodu Pythona jest do§¢ podobna
do tej, ktérg zaprezentowano powyzej w przypadku R:

## Python
In [1]: x =3
In [2]: x
Out[2]: 3

W ksigzce czesto bedg sie pojawia¢ wyniki regresji. Moga one zajmowa¢ duzo miej-
sca i zawiera¢ wiele wierszy z informacjami diagnostycznymi, ktére nie s3 zwigzane
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z poruszanymi zagadnieniami. W przypadku realnych projektow nie nalezy ich jednak
lekcewazy¢, ale o tym mozna sie¢ dokladniej dowiedziec¢ z innych ksigzek. Dane wyjsciowe
zostang wiec uproszczone w nastepujacy sposob:

## R
> modell <- lm(icecream_sales ~ temps, data=stand_dat)
> summary(modell)

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -4519.055 454.566 -9.941 <2e-16 ***
temps 1145.320 7.826 146.348 <2e-16 ***

## Python
modell = ols("icecream_sales ~ temps", data=stand_data_df)
print(modell.fit().summary())

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
Intercept -4519.0554 454.566 -9.941 0.000 -5410.439 -3627.672
temps 1145.3197 7.826 146.348 0.000 1129.973 1160.666

Podstawy stylu programowania funkcyjnego

Jednym z etapdw przejscia od poziomu poczatkujacego do sredniozaawansowanego pro-
gramisty jest zaprzestanie pisania skryptéw, w ktérych kod jest jednym dlugim ciggiem
instrukcji, a zamiast tego opakowanie go w funkcje. W réznych rozdzialach tej ksigzki
bedziemy tworzy¢ i ponownie wykorzystywa¢ funkcje takie jak ponizsze, aby utworzy¢
bootstrapowe przedzialy ufnosci:

## R
boot_CI_fun <- function(dat, metric_fun, B=20, conf.level=0.9){

boot_vec <- sapply(1:B, function(x){
cat("bootstrap iteration ", x, "\n")
metric_fun(slice_sample(dat, n = nrow(dat), replace = TRUE))})

boot_vec <- sort(boot_vec, decreasing = FALSE)

offset = round(B * (1 - conf.level) / 2)

CI <- c(boot_vec[offset], boot_vec[B+1-offset])

return(CI)

}

## Python
def boot_CI_fun(dat_df, metric_fun, B = 20, conf_level = 9/10):
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coeff_boot = []

# 0blicz wspotczynnik zainteresowania dla kazdej symulacji
for b in range(B):
print("beginning iteration number " + str(b) + "\n")
boot_df = dat_df.groupby("rep_ID").sample(n=1200, replace=True)
coeff = metric_fun(boot_df)
coeff_boot.append(coeff)

# Wyodrebnij przedzial ufnosci

coeff_boot.sort()

offset = round(B * (1 - conf_level) / 2)

CI = [coeff_boot[offset], coeff_boot[-(offset+1)]]

return CI

Funkcje majg rowniez te dodatkowg zalete, ze ograniczajg efekty uboczne braku ich
zrozumienia — nawet jesli nie wie si¢ dokladnie, jak dzialajg, nadal mozna przyjac
za pewnik, Ze zwracajg one przedzialy ufnosci i realizujg wlasciwy algorytm, dzieki
czemu dokladniejszg analize kodu mozna przeprowadzi¢ w odpowiedniejszym czasie.

Uzycie przyktadow kodu

Dodatkowe materialy (przyklady kodow itd.) mozna pobrac ze strony https:// oreil.ly/
BehavioralDataAnalysis.

W przypadku pytan technicznych lub probleméw z wykorzystaniem przyktadow ko-
dow nalezy przesta¢ maila na adres bookquestions@oreilly.com.

Celem tej ksiazki jest wsparcie wykonywanej pracy. Ogdlnie rzecz ujmujac, przykiado-
we kody dofaczone do ksigzki mozna uzywaé w programach i dokumentacji. Nie trzeba
sie kontaktowa¢ z wydawnictwem w celu uzyskania pozwolenia, chyba zZe jest wykorzy-
stywana znaczna cze$¢ kodu. Na przyklad napisanie programu, ktéry uzywa kilka frag-
mentow kodu z tej ksigzki, nie wymaga pozwolenia. Sprzedaz lub dystrybucja przykladow
z ksigzek wydawnictwa O’'Reilly wymaga juz pozwolenia. Odpowiedz na pytanie poprzez
zacytowanie tej ksigzki i wykorzystanie przyktadowego kodu nie wymaga pozwolenia.
Wiaczenie znacznej ilosci przykladowego kodu z tej ksigzki do dokumentacji produktu
wymaga pozwolenia.

Doceniamy uznanie autorstwa, ale nie wymagamy go. Zazwyczaj obejmuje ono tytut,
autora, wydawce i numer ISBN. Na przyklad: ,,Behavioral Data Analysis with R and Python,
autor: Florent Buisson (O’Reilly). Copyright 2021 Florent Buisson, 978-1-492-06137-3".

W przypadku, gdy wykorzystanie przykladéw kodu moze wykracza¢ poza dozwolony
uzytek lub powyzej podane zezwolenie, nalezy si¢ skontaktowac z wydawnictwem poprzez
wyslanie maila na adres permissions@oreilly.com.
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Korzystanie z tej ksigzki

Podstawowa zasada, na ktdrej opiera si¢ ta ksigzka, polega na tym, ze efektywna analiza
danych wymaga ciaggtego wykorzystywania trzech elementow:

« faktycznych zachowan w $wiecie rzeczywistym i zwigzanych z nimi zjawisk psycholo-
gicznych, takich jak intencje, myéli i emocje,

o analizy przyczynowej, a zwlaszcza diagramoéw przyczynowych,

o danych.

Ksigzka zostala podzielona na pie¢ czesci:

Czes¢ 1. Zrozumienie zachowan.
W tej czedci zostaje wyjasniona koncepcja przyczynowo-behawioralna, a takze powia-
zania miedzy zachowaniami, rozumowaniem przyczynowym i danymi.

Cze$¢ I1. Diagramy przyczynowe i usuwanie czynnikow zaktocajgcych.
Ta cze$¢ wprowadza pojecie czynnikdw zakldcajacych i wyjasnia, w jaki sposéb dia-
gramy przyczynowe umozliwiajg usuwanie tych czynnikéw z procesu analizy danych.

Czes¢ 111. Profesjonalna analiza danych.
W tej czedci zostaja zaprezentowane narzedzia stosowane w przypadku brakujacych
danych. Zostaje takze objasniona symulacja bootstrapowa, poniewaz pozostala czgs¢
ksigzki bedzie w duzej mierze wykorzystywa¢ bootstrapowe przedziaty ufnosci.

Dane nieliczne czy niekompletne, a takze takie, ktére maja nieregularny ksztalt
(na przyklad zawierajg wiele wartosci szczytowych lub odstajacych), nie sg czyms$ no-
wym, ale moga by¢ szczegdlnie ucigzliwe w przypadku analizy behawioralne;.

Czes¢ 1V. Projektowanie i analizowanie eksperymentow.
W tej cze$ci zostanie przedstawione, jak nalezy projektowac i analizowac eksperymenty.

Czes¢ V. Uzycie zaawansowanych narzedzi w analizie danych behawioralnych.
Na koniec zostanie wykorzystana cata zdobyta wiedza, aby przeanalizowa¢ moderacje,
mediacje i zmienne instrumentalne.

Poszczegolne czesci ksigzki sg czesciowo zalezne od siebie, dlatego nalezy je przeczytac
w naturalnej kolejnos$ci — przynajmniej za pierwszym razem.

Konwencje uzyte w tej ksigzce
W tej ksiazce zostaly uzyte nastepujace konwencje typograficzne:

Kursywa
Oznacza nowe terminy, adresy URL, adresy mailowe, nazwy plikéw i ich rozszerzenia.
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Czcionka o statej szerokosci
Uzywana w listingach, a takze w akapitach w celu odwotywania si¢ do elementéw pro-
gramu, takich jak nazwy zmiennych lub funkcji, bazy danych, typy danych, zmienne
srodowiskowe, instrukcje i stowa kluczowe.

Pogrubiona czcionka o statej szerokosci
Stosowana do wyrézniania polecen lub innych tekstow, ktére sg wprowadzane przez
uzytkownika.

Pochyta czcionka o statej szerokosci
Uzywana w komentarzach, a takze w przypadku tekstu, ktéry powinien zostac zasta-
piony warto$ciami podanymi przez uzytkownika lub wynikajacymi z kontekstu.

W ten sposob sg oznaczone sztuczki i wskazowki.

W ten sposob sg oznaczone ogdlne uwagi.

W ten sposéb sg oznaczone ostrzezenia.

Kontakt z wydawnictwem

Komentarze i pytania dotyczace tej ksigzki nalezy kierowa¢ do wydawcy:
O’Reilly Media, Inc.
1005 Gravenstein Highway North
Sebastopol, CA 95472
800-998-9938 (ze Stanéw Zjednoczonych lub Kanady)
707-829-0515 (rozmowa miedzynarodowa lub lokalna)
707-829-0104 (faks)

Strona internetowa ksigzki z erratg, przykladami i dodatkowymi informacjami jest dostep-
na pod adresem https://oreil.ly/Behavioral_Data_Analysis_with_R_and_Python.

W celu skomentowania ksigzki lub zadania pytania technicznego nalezy wysta¢ maila
na adres bookquestions@oreilly.com.
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Najnowsze wiadomosci i informacje o ksigzkach oraz szkoleniach mozna znalez¢
na stronie http://oreilly.com.

JesteSmy na Facebooku: http://facebook.com/oreilly.

Mozna nas takze $ledzi¢ na Twitterze: http://twitter.com/oreillymedia.

Nasz kanat na YouTubie: http://youtube.com/oreillymedia.

Podziekowania

Autorzy ksigzek czesto dziekujg swoim wspdtmalzonkom za cierpliwo$¢ i wspominaja
szczegllnie pedantycznych recenzentéw. Mam to szczescie, Ze te dwie osoby stanowia
w moim przypadku jedng. Nie sadze, zZeby ktokolwiek inny odwazyl sie tak czesto zwracaé
mi uwage. Dzigki temu ta ksigzka stala si¢ jednak znacznie lepsza. Pierwsze podziekowa-
nia kieruje wigc do mojej Zony dzielgcej ze mna zycie i mysli.

Kilku moich kolegdw i wspodtpracownikéw naukowych byto na tyle uprzejmych, ze po-
$wigcito cenny czas na przeczytanie i skomentowanie poczatkowej wersji ksigzki, co spo-
wodowalo, ze stala si¢ ona doskonalsza. Moje podziekowania otrzymujg nastepujace osoby
(w odwrotnej kolejnosci alfabetycznej): Jean Utke, Jessica Jakubowski, Chinmaya Gupta
i Phaedra Daipha!

Specjalne podzigkowania przekazuje Bethany Winkel za wsparcie podczas pisania
ksigzki.

Z zazenowaniem zdaje¢ sobie sprawe z tego, jak niedopracowane i niezrozumiate byly
pierwsze wersje robocze. Redaktor prowadzacy i recenzenci techniczni dzielili sie ze
mna swoja bogata wiedzg oraz doswiadczeniem, a takze cierpliwie mnie wspierali, dzieki
czemu bytem w stanie ukonczy¢ te ksigzke. Moje wyrazy wdziecznosci otrzymuja Gary
O’Brien, Xuan Yin, Shannon White, Jason Stanley, Matt LeMay i Andreas Kaltenbrunner.
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(ZESC
Zrozumienie zachowan

W pierwszej czesci ksigzki wyjasnimy, dlaczego analiza danych behawioralnych wymaga
zastosowania nowej metodologii.

Ta nowa metoda zostanie przeanalizowana w rozdziale 1, ,, Koncepcja przyczynowo-
-behawioralna stosowana w analizie danych”. W zwiazku z tym zaprezentujemy przykltad
pokazujacy, w jaki sposob nawet najprostsza analiza danych moze zosta¢ znieksztalcona
przez obecnos¢ czynnika zakldcajacego. Przy zastosowaniu tradycyjnego podejscia roz-
wigzanie tego problemu jest w najlepszym razie skomplikowane, a w najgorszym niemoz-
liwe. Wykorzystanie nowej metodologii umozliwia szybkie osiggniecie sukcesu.

W rozdziale 2 dokladniej wyjasnimy specyfike danych behawioralnych. Przy oka-
zji Czytelnik pozna podstawy nauk behawioralnych oraz proces, ktéry ma zapewniac,
by dane odzwierciedlaly odpowiadajace im zachowania z Zycia codziennego.
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Rozdziat 1

Koncepcja przyczynowo-behawioralna
stosowana w analizie danych

We wstepie do ksigzki zostalo juz wyjasnione, ze zrozumienie przyczyn, ktére powoduja
zmiane zachowan, jest jednym z kluczowych celéw analizy stosowanej, zaréwno w firmie,
organizacji non-profit, jak i organizacji publicznej. Chcemy sie dowiedzie¢, dlaczego ktos
kupit jaki$ produkt, jak rowniez, dlaczego kto$ inny tego nie zrobil. Chcemy zrozumiec,
dlaczego ktos odnowil subskrypcje, skontaktowal si¢ z infolinig, zamiast wykonac¢ oplate
przez internet, zarejestrowal si¢ jako dawca narzadéw lub przekazal datek organizacji
non-profit. Posiadanie tej wiedzy pozwala przewidzie¢, jak sie zachowaja ludzie w réznych
sytuacjach i pomaga okredli¢, co organizacja moze zrobi¢, aby zacheci¢ (lub zniecheci¢)
ich do powtdrzenia dzialan. Wydaje sie, Ze najlepiej mozna osiggna¢ ten cel faczac ana-
lize danych z odpowiednim sposobem wykorzystania nauk behawioralnych i zestawem
narzedzi stuzacych do analizy przyczynowej, aby utworzy¢ zintegrowang metode, ktdra
zostala nazwana ,,koncepcja przyczynowo-behawioralng”. W tym kontekscie zachowa-
nia znajdujg si¢ na samym szczycie, poniewaz ich zrozumienie jest celem ostatecznym.
Rozwigzanie uzyskuje si¢ za pomoca diagramow przyczynowych i danych, ktore tworza
dwa filary wspierajgce trdjkat (rysunek 1.1).

Zachowania

Koncepcﬂ']a przyczynowo-
behawioralna
stosowana
w analizie danych
Diagramy » Dane
przyczynowe

Rysunek 1.1 Koncepcja przyczynowo-behawioralna stosowana w analizie danych

W ksigzce przeprowadzimy analize kazdego elementu trojkata, by wyjasnic, jak sie facza
ze sobg. Zdobyta wiedza zostanie wykorzystana w ostatnim rozdziale. Za pomocg jednego
wiersza kodu rozwigzemy zadanie, ktore bytoby bardzo zniechgcajace przy wykorzystaniu
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tradycyjnego podejscia — zmierzymy wplyw satysfakeji klienta na poziom jego przysztych
wydatkow. Oprocz rozwigzywania ciekawych probleméw, nowa koncepcja umozliwi takze
skuteczniejsze przeprowadzanie ogdlnych analiz, takich jak okreslanie wplywu kampanii
mailowej lub cech produktu na zachowania zwigzane z zakupami.

Czytelnicy majacy doswiadczenie w analizie predykcyjnej moga sie zastanawiac,
dlaczego zostala wybrana analiza przyczynowa. Oto odpowiedz: mimo Ze analiza pre-
dykcyjna jest (i pozostanie) bardzo skuteczna w warunkach biznesowych, moze si¢ nie
sprawdzi¢, gdy w gre wchodzg ludzkie zachowania. W szczegdlnosci przyjecie podejscia
przyczynowego moze pomoéc w zidentyfikowaniu i usunieciu ,,zakldcenia’, czyli bardzo
powszechnego problemu wystepujacego w danych behawioralnych. To zagadnienie zo-
stanie omowione w dalszej czesci pierwszego rozdzialu.

Dlaczego do wyjasniania ludzkich zachowan
nalezy zastosowac analize przyczynowa?

Zrozumienie roli analizy przyczynowej pomoze w wyjasnieniu, dlaczego nalezy z niej
korzysta¢ w przypadku zagadnien biznesowych. Jak zobaczymy, ta koniecznos¢ wynika
ze zYozonosci ludzkich zachowan.

Rézne rodzaje analizy

Istniejg trzy rézne rodzaje analiz: opisowa, predykcyjna i przyczynowa. Analiza opiso-
wa pozwala na uzyskanie opisu danych. Mowiac prosciej, opisuje ona to, ,,co jest” lub
»C0 zostalo zmierzone”. Do tego typu analiz mozna zaliczy¢ sprawozdawczos¢ biznesows.
Ilu klientéw zrezygnowalo z subskrypcji w zeszlym miesigcu? Ile zarobiono w zesztym
roku? Ilekro¢ obliczamy $rednig lub inne, proste wskazniki, posrednio korzystamy z analiz
opisowych. Analiza opisowa jest najprostsza formg analizy. Okazuje sie, ze jej rola jest
niedoceniana. Wiele organizacji ma trudnosci z uzyskaniem jasnego i jednolitego obrazu
swojej dzialalnosci. Aby si¢ dowiedzie¢, jak bardzo ten problem wystepuje w danej fir-
mie, wystarczy po prostu zada¢ to samo pytanie dzialowi finansowemu i operacyjnemu,
a nastepnie poréwna¢ odpowiedzi'.

Analiza predykcyjna umozliwia prognozowanie. Opisuje ona co$, ,,co bedzie, zaktadajac,
ze obecne warunki nie ulegng zmianie”, lub to, ,,czego jeszcze nie zmierzono” Wigkszos¢
metod uczenia maszynowego (na przykltad sieci neuronowe i modele wzmacniania gra-
dientu) wykorzystuje ten typ analizy i pomaga odpowiada¢ na pytania typu ,,Ilu klientéw
zrezygnuje z subskrypcji w przyszlym miesigcu?” oraz ,,Czy to zamodwienie jest falszywe?”
W ciaggu ostatnich kilku dekad analiza predykcyjna zmienila swiat — niezliczone rzesze
analitykow zatrudnionych w biznesie s3 swiadectwem tego sukcesu.

1 Oczywiscie niektore odpowiedzi powinny si¢ rézni¢ od siebie, poniewaz dane s3 wykorzystywane
do réznych celéw i uzywane na rézne sposoby. Nawet jednak proste pytania, na ktére mozna by sie¢
spodziewac jednej, prawdziwej odpowiedzi (na przyktad: ,Ilu pracownikéw jest obecnie zatrudnio-
nych w firmie?”), generalnie spowodujg pojawienie si¢ réznych odpowiedzi.
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Trzecim rodzajem jest analiza przyczynowa, ktéra umozliwia poznanie przyczyn poja-
wienia si¢ okreslonych danych. Odpowiada ona na pytania ,,A co, jesli?” czy tez ,,Co si¢
stanie, jesli warunki ulegng zmianie?”. Na przyklad: ,,Ilu klientéw zrezygnuje z subskrypcji
w przyszlym miesigcu, jesli nie podarujemy im kuponow?”. Najbardziej znanym narze-
dziem analizy przyczynowej jest test A/B, czyli eksperyment randomizowany lub inaczej
mowigc, randomizowane badanie kontrolowane (randomized controlled trial — RCT).
Wynika to stad, ze najprostszym i najskuteczniejszym sposobem uzyskania odpowiedzi
na powyzsze pytanie jest wystanie kuponéw do losowo wybranej grupy klientéw, a na-
stepnie sprawdzenie, ilu z nich zrezygnuje z subskrypcji w poréwnaniu z grupg kontrolna.

Eksperymenty zostang przeanalizowane w IV czesci ksigzki, ale wezesniej, w czesci 11,
przyjrzymy si¢ innemu narzedziu, a mianowicie diagramom przyczynowym, z ktérych
mozna korzysta¢ nawet wtedy, gdy przeprowadzanie eksperymentéw jest niemozliwe.
Jednym z celow tej ksigzki jest sklonienie Czytelnika do spojrzenia na analize przyczyno-
wa z szerszej perspektywy, by nie utozsamial jej jedynie z eksperymentowaniem.

Chociaz podzial przedstawiony powyzej moze sprawiac wrazenie, ze mamy
do czynienia z dobrze zorganizowang kategoryzacja, w rzeczywistosci ist-
nieja do$¢ duze powigzania miedzy tymi trzema rodzajami analiz, a te same
pytania i metody zaczynaja by¢ stosowane w kazdej z nich. Mozna réwniez
spotka¢ inne terminy, takie jak analiza preskryptywna, ktére dodatkowo
zacierajg granice i dodajg kolejne odcienie szaro$ci bez radykalnej zmiany
ogolnego obrazu.

Istoty ludzkie sa skomplikowane

Jesli analiza predykcyjna jest rzeczywiscie skuteczna, a analiza przyczynowa wykorzystuje
jej narzedzia, takie jak regresja, dlaczego nie powinno si¢ pozostaé przy analizie predyk-
cyjnej? Odpowiedz jest prosta: poniewaz ludzie sg bardziej skomplikowani, niz turbiny
wiatrowe. Ludzkie zachowanie:

Ma wiele przyczyn
Na zachowanie turbiny nie ma wplywu jej osobowo$¢, normy spoleczne wymagane
w spolecznosci turbin ani okolicznosci jej wychowania. Z drugiej strony zdolnos¢
prognozowania ludzkiego zachowania przy uzyciu jakiejkolwiek pojedynczej zmiennej
jest z powodu tych czynnikéw prawie zawsze ponizej oczekiwan.

Jest zalezne od kontekstu
Drobne lub kosmetyczne zmiany w srodowisku, takie jak zmiana domyslnej opcji
wyboru, moga mie¢ duzy wplyw na zachowanie. Jest to dobrodziejstwem z punktu
widzenia sterowania behawioralnego, poniewaz pozwala zmienia¢ zachowania. Jednak
z perspektywy analizy behawioralnej jest przeklenstwem, poniewaz oznacza, ze kazda
sytuacja jest wyjatkowa i trudno przewidzie¢ jej skutki.
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Jest zmienne (naukowcy powiedzieliby, ze niedeterministyczne)
Ta sama osoba w identycznej sytuacji moze si¢ zachowywac za kazdym razem zupelnie
inaczej, nawet po uwzglednieniu wpltywu zewnetrznych przyczyn. Moze to by¢ spo-
wodowane czynnikami przejsciowymi, takimi jak nastroje, lub dtugotrwatymi, takimi
jak znudzenie si¢ codziennym spozywaniem tego samego $niadania. Te czynniki moga
radykalnie zmienia¢ zachowanie, a poza tym trudno je wykrywac.

Jest innowacyjne
Gdy warunki w srodowisku ulegaja zmianie, cztowiek moze si¢ zaczaé zachowywac
w zupelnie odmienny sposdb, ktorego nigdy wczedniej nie stosowal. Dzieje sie tak
nawet w najbardziej prozaicznych okolicznosciach. Na przyklad jesli pracownik dojez-
dza do firmy samochodem, a na trasie pojawil si¢ wypadek, podejmuje nagla decyzje,
by skreci¢ w prawo i pojechac inng droga.

Jest strategiczne
Ludzie wyciagaja wnioski z zachowan innych o0séb i reaguja na nie. W niektérych
przypadkach moze to oznacza¢ ,wznowienie” wspolpracy, ktora zostata przerwana
przez okolicznosci zewnetrzne, co czyni ja bardziej przewidywalng. Ale w innych sy-
tuacjach moze to obejmowacé dobrowolne ukrywanie zachowania, aby uczynic je nie-
przewidywalnym podczas gry opartej na wspotzawodnictwie, takiej jak szachy (lub
w celu oszustwa!).

Wszystkie te aspekty ludzkiego zachowania sprawiaja, ze jest ono mniej przewidywalne,
niz zachowanie obiektdw fizycznych. Aby znalez¢ prawidlowosci, ktdre mogga sie przydac
podczas analizy, nalezy zejs¢ o jeden poziom nizej w celu zrozumienia i zmierzenia przy-
czyn zachowania. To, ze kto§ w poniedzialek jadl na $niadanie platki owsiane i wybrat
okreslong trase¢, nie oznacza, ze zrobi dokladnie to samo we wtorek. Mozna by¢ jednak
catkiem pewnym, Ze réwniez zje jakies sniadanie i wybierze jakgs trase do pracy.

Ekstrapolacja w analizie, przekleristwo wymiarowosci i krytyka Lucasa

Czytelnicy z wyksztalceniem ekonomicznym mogg nie by¢ w pelni usatysfakcjono-
wani wczesniejszym stwierdzeniem, ze ,,ludzkie zachowanie jest trudne do przewi-
dzenia, poniewaz jest skomplikowane”. Oto wiec matematyczny dowdd na popraw-
no$¢ argumentacji. Najpierw opiszemy roznice miedzy interpolacjg a ekstrapolacja.
Rysunek 1.2 przedstawia symulowane dane, przy czym miedzy dwiema zmiennymi
zachodzi liniowa zalezno$¢.

Linia widoczna na rysunku jest najlepiej dopasowang linig regresji. Odpowiada
ona funkgji regresji liniowej dla dwoch zmiennych i ma nachylenie réwne w przy-
blizeniu 3. Mozemy jej uzy¢ do prognozowania nieznanych wartosci Y na podsta-
wie znanej wartosci X (i odwrotnie). Na przyklad dysponujac wartoscig X = 50
moglibySmy przewidzie¢, ze Y bedzie réwne 150. Na lewo od tej wartosci znajduja
sie obserwowane punkty, dla ktérych X < 50, a na prawo takie, dla ktérych X > 50.
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Taki proces predykcyjny nazywa si¢ interpolacja, poniewaz wyznaczone miej-
sce znajduje sie pomiedzy obserwowanymi punktami (przedrostek ,,inter” oznacza
»pomiedzy’, na przyklad ,,internacjonalizm” = ,wspdlpraca pomiedzy narodami”).
I odwrotnie, jesli uzyjemy linii regresji dla X = 0 do przewidzenia, ze Y = 0, na-
zwiemy to ekstrapolacjg, poniewaz miejsce, ktére probujemy przewidzie¢, znajduje
sie poza chmurg obserwowanych punktéw (przedrostek ,ekstra” oznacza ,poza’,
na przyklad ,ekstraklasa” = ,,poza zwykla klasg”). W statystyce i w zyciu codzien-
nym ekstrapolacja oznacza wyjscie poza sfer¢ $wiata obserwowanego i znanego
w celu wyznaczenia prognozy. Interpolacja jest zwykle bezpieczna i niezawodna,
natomiast ekstrapolacja zawsze nieco spekulacyjna - wymaga aktu wiary, by zato-
zy¢, ze reguly stosowane w pewnych granicach bedg wcigz obowigzywac poza nimi.

400

300

> 2004

0 25 75 100

=3

Rysunek 1.2 Zaleznos¢ liniowa miedzy dwiema zmiennymi, wraz z linig regresji

Na obiekty fizyczne, takie jak turbina wiatrowa, wplywa stosunkowo niewielka i sta-
fa liczba czynnikéw (nie jest tak, ze niektore prawa fizyki czasem nie dzialajg lub
nowe pojawiaja si¢ w sposéb losowy). W wyniku tego ma si¢ do czynienia z wielo-
ma punktami danych w poréwnaniu z liczbg wymiardw przestrzeni problemowej,
co oznacza, Ze prawie zawsze nalezy przeprowadza¢ interpolacj¢. Dla uproszczenia
w modelu mozna pomija¢ drugorzedne lub rzadkie zjawiska, takie jak burza po-
jawiajaca si¢ raz na sto lat. Nawet jednak w przypadku wystapienia takich nie-
zwyktych sytuacji wynik pozostaje dos¢ przewidywalny - fopata wirnika moze sie
oderwac i spas¢ na ziemieg, ale nie odleci.

Z drugiej strony na ludzkie zachowanie wptywa wiele réznych czynnikoéw, ktore
w danym dniu mogg by¢ istotne (lub nie). Ich znaczenie moze tez z czasem wzrastac
lub zanika¢. Dlatego w takich przypadkach zwykle istnieje niewiele punktow danych
w stosunku do liczby wymiaréw przestrzeni problemowej, co oznacza, ze znacznie
czgsciej dokonuje si¢ ekstrapolacji. Problem ten jest znany w statystyce jako ,,prze-
klenstwo wymiarowosci”. Ponadto drobne zmiany w srodowisku mogg prowadzi¢

Dlaczego do wyjasniania ludzkich zachowan nalezy zastosowac analize przyczynowg? |

Kup ksiazke



http://helion.pl/page354U~rt/e_2nxe_ebook

do powaznych zmian w zachowaniu, co sprawia, ze proba przewidzenia przysztego
zachowania czlowieka na podstawie tego samego zachowania z przesztosci jest gra
losowa o niewielkiej szansie na wygrana.

Informacja dla Czytelnikéw zainteresowanych genealogia ekonomii behawio-
ralnej: makroekonomista Robert Lucas sformulowal odpowiednie prawo w latach
70. XX wieku (tak zwang ,,krytyke Lucasa” modeli keynesowskich). Zalecil w nim
analizowanie bardziej zaawansowanych parametréw ludzkich zachowan, takich
jak preferencje konsumentéw, co dodatkowo wspiera zaprezentowang wczesniej
argumentacje.

Zaktocenia, czyli ukryte niebezpieczenstwa
rozwigzywania problemoéw za pomoca regresji

We wczesniejszym podrozdziale zostalo wspomniane, ze analiza przyczynowa czesto
wykorzystuje te same narzedzia, co analiza predykcyjna. Poniewaz kazda z tych metod
kieruje si¢ odmiennymi celami, narzedzia s3 uzywane w roézny sposob. Regresja jest jed-
nym z podstawowych narzedzi, wiec moze zosta¢ skutecznie wykorzystana, by zilustro-
wacé roznice miedzy analizg predykcyjng a przyczynows. Regresja dzialajgca poprawnie
w przypadku analizy predykcyjnej czesto bytaby calkowita porazka w analizie przyczy-
nowej (i odwrotnie).

Regresja stosowana w analizie predykcyjnej stuzy do oszacowania nieznanej wartosci
(czesto, ale nie zawsze, wystepujgcej w przyszlosci). Proces polega na wykorzystaniu ist-
niejacych informacji i ré6znych czynnikéw, aby ustali¢ najlepsza, prognozowang warto$¢
dla danej zmiennej. Wazna jest sama przewidywana wartos$¢ i dokladnos¢ jej oszacowania,
a nie sposéb lub przyczyny, dla ktérych wykonano prognoze.

Analiza przyczynowa réwniez wykorzystuje regresje, ale nie koncentruje si¢ na sza-
cowaniu warto$ci zmiennej docelowej. Zamiast tego celem jest ustalenie przyczyny po-
jawienia si¢ wlasnie takiej wartosci. Interesujgca jest juz nie sama zmienna zalezna, ale
jej zwiazek z okreslong zmienng niezalezng. Przy prawidlowo skonstruowanej regresji
wspolczynnik korelacji moze by¢ uproszczong miarg przyczynowego wplywu zmiennej
niezaleznej na zmienng zalezna.

Ale czym jest prawidlowo zdefiniowana regresja stuzaca temu celowi? Dlaczego nie
mozna po prostu uzy¢ regresji, ktdrg wykorzystuje sie w analizie predykcyjnej, a nastepnie
potraktowa¢ dostarczone wspolczynniki jako miary zwigzku przyczynowego? Nie jest
to mozliwe, poniewaz kazda zmienna uzywana w regresji moze modyfikowa¢ wspolczyn-
niki innych zmiennych. Dlatego tez odpowiednia metoda musi zosta¢ zdefiniowana nie
po to, aby tworzy¢ najdoktadniejsze przewidywania, ale najdoktadniejsze wspolczynniki.
Te dwa zestawy zasadniczo r6znig si¢ od siebie, poniewaz dana zmienna moze by¢ mocno
skorelowana ze zmienng docelows (a zatem by¢ wysoce predykcyjna), a jednak w rzeczy-
wistoséci nie wptywac na nia.

8 | Rozdziat 1: Koncepcja przyczynowo-behawioralna stosowana w analizie danych

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_2nxe_ebook

W tym podrozdziale wyjasnimy, dlaczego réznica zwigzana ze sposobem wykorzysta-
nia narzedzi ma znaczenie, a takze dlaczego poprawny dobdr zmiennych to wigcej niz
potowa sukcesu podczas wykonywania analizy behawioralnej. W tym celu wykorzystamy
przyklad wykorzystujacy fikcyjna sie¢ supermarketéw C-Mart, ktéra zarzadza sklepami
na terenie calych Standéw Zjednoczonych. C-Mart, pierwsza z dwoch wymyslonych firm
wykorzystywanych w tej ksigzce, pomoze zrozumie¢ mozliwosci i wyzwania zwigzane
z analizg danych, stojace przed tradycyjnymi przedsiebiorstwami w epoce cyfrowe;.

Dane

W folderze dostepnym na GitHubie (https://oreil.ly/BehavioralDataAnalysisCh1) znajduja
sie dwa pliki CSV (chapI-stand_data.csv i chapl-survey_data.csv) zawierajace zbiory da-
nych uzywane w dwoch przyktadach z tego rozdziatu.

W tabeli 1.1 przedstawiono informacje zawarte w pliku chap1-stand_data.csv, dotycza-
ce dziennej sprzedazy lodow i kawy mrozonej na stoiskach sieci C-Mart.

Tabela 1.1 Informacje o sprzedazy dostepne w pliku chapl-stand_data.csv

Nazwa zmiennej Opis zmiennej

IceCreamSales Dzienna sprzedaz lodéw na stoiskach sieci (-Mart
Iced(offeeSales Dzienna sprzedaz kawy mrozonej na stoiskach sieci C-Mart
SummerMonth Imienna binarna informujaca, czy jest lato

Temperature Srednia temperatura w danym dniu na okreslonym stoisku

W tabeli 1.2 zaprezentowano informacje zawarte w pliku chap1-survey_data.csv, dotyczace
ankiety przeprowadzonej z przechodzgcymi osobami poza obszarem stoisk C-Mart.

Tabela 1.2 Ankieta z pliku chapl-survey_data.csv

Nazwa zmiennej  Opis zmiennej

VanillaTaste Ocena smaku lodéw waniliowych (od 0 do 25)

ChocTaste Ocena smaku lodow czekoladowych (od 0 do 25)

Shopped Imienna binara oznaczajaca, czy respondent kiedykolwiek robit zakupy na lokalnym stoisku
(-Mart

Dlaczego korelacja nie jest zwigzkiem przyczynowym?
Rola czynnika zaktdcajacego

Firma C-Mart posiada w kazdym sklepie stoisko z lodami. Jej zarzad wierzy, Ze pogo-
da wplywa na codzienng sprzedaz, czyli, uzywajac Zargonu przyczynowego, ze jest ona
przyczyng sprzedazy. Innymi stowy, gdy inne czynniki si¢ nie zmieniajg, mozna zalozy¢,
ze ludzie chetniej kupujg lody w cieplejsze dni, co ma intuicyjny sens. To przekonanie jest
wspierane przez silng korelacje danych historycznych miedzy temperaturg a sprzedaza,
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jak pokazano na rysunku 1.3 (odpowiednie dane i kod znajdujg si¢ w folderze ksigzki
na portalu GitHub).
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Sprzedaz lodow

0 25 50 75 100
Temperatura

Rysunek 1.3 Sprzedaz lodéw jako funkcja obserwowanej temperatury

Jak wskazano we wstepie, regresja bedzie uzywana w ksigzce jako podstawowe narzedzie
stuzace do analizy danych. Wykonanie regresji liniowej dla zaleznosci sprzedazy lodow
od temperatury wymaga uzycia jednego wiersza kodu:

## Python (dane wyjSciowe nie zostaty zaprezentowane)
print(ols("icecream_sales ~ temps", data=stand_data_df).fit().summary())

## R
> summary(Ilm(icecream_sales ~ temps, data=stand_dat))

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) -4519.055  454.566 -9.941 <2e-16 ***
temps 1145.320 7.826 146.348 <2e-16 ***

Z perspektywy zagadnienn omawianych w tej ksigzce najbardziej istotnym fragmentem
uzyskanego wyniku sg wartosci wspolczynnikéw, ktére informuja, Ze szacowany punkt
przeciecia, czyli teoretyczna, $rednia sprzedaz lodow dla temperatury réwnej zero wynosi
—4519, co jest oczywiscie ekstrapolacja niemajaca sensu. Mozna si¢ réwniez dowiedzie¢,
ze szacowany wspolczynnik dla temperatury wynosi 1145, co oznacza, ze kazdy dodat-
kowy stopien pozwoli zwigkszy¢ sprzedaz lodéw o 1145 dolardw.
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A teraz wyobrazmy sobie, ze zblizamy si¢ do konca wyjatkowo cieptego tygodnia paz-
dziernika, wiec na podstawie przewidywan modelu firma z wyprzedzeniem zwigkszyla
zapasy w stoiskach z lodami. Jednak tygodniowa sprzedaz, cho¢ wyzsza niz zwykle w ta-
kim czasie, spadla znacznie ponizej ilosci przewidywanej przez model. Oj, co sie stalo?
Czy analityk danych powinien zosta¢ zwolniony?

Stalo sie to, ze model nie uwzglednia kluczowego faktu - tego, ze wigkszos¢ sprzedazy
lodéw ma miejsce w miesigcach letnich, gdy dzieci nie chodzg do szkoly. Model regre-
sji utworzy! najlepsza prognoze na podstawie dostepnych danych, ale czgsciowy powod
zwiekszonej sprzedazy lodoéw (wakacje letnie dla uczniow) zostal czesciowo btednie przy-
pisany temperaturze, poniewaz miesigce letnie s3 dodatnio skorelowane z temperatura.
Poniewaz wzrost temperatury w pazdzierniku nie spowodowal przerwania zaje¢ szkol-
nych (przykro mi, dzieciaki!), odnotowano nizszg sprzedaz, niz w przypadku letnich dni
z tymi samymi temperaturami.

Z formalnego punktu widzenia czynnikiem zakidcajacym relacje miedzy temperaturg
a sprzedazg jest miesiagc. Czynnik zaktdcajgcy to zmienna, ktora wprowadza btad do re-
gresji. Gdy wystepuje on w analizowanej sytuacji, oznacza to, Ze interpretowanie wspot-
czynnika regresji jako przyczyny doprowadzi do niewladciwych wnioskéw. Wezmy pod
uwage miejsce takie jak Chicago, ktore ma klimat kontynentalny - zima jest bardzo chlod-
na, a lato bardzo gorace. Podczas poréwnywania poziomu sprzedazy w przypadkowy,
upalny dzien z poziomem sprzedazy w przypadkowy, chlodny dzien bez jednoczesnego
uwzglednienia wpltywu miesigca najprawdopodobniej bierze si¢ pod uwage jakis goracy,
wakacyjny dzien oraz chtodny dzien zimowy, gdy dzieci sg w szkole. Zawyza to pozorny
zwigzek miedzy temperaturg a sprzedaza.

W przypadku tego przykltadu mozna sie rowniez spodziewa¢ konsekwentnego niedo-
szacowania sprzedazy w chlodniejsze dni. W rzeczywistosci w miesigcach letnich nastepu-
je zmiana paradygmatu. Gdy zmiana ta zalezy wylacznie od temperatury w regresji linio-
wej, jej wspdltczynnik jest zbyt wysoki dla wyzszych temperatur i zbyt niski dla nizszych.

Zbyt wiele zmiennych moze zepsuc¢ zabawe

Potencjalnym rozwigzaniem problemu z czynnikami zakt6cajacymi byloby uwzglednienie
w regresji wszystkich mozliwych zmiennych. Sposéb myslenia ,,wez wszystko, co wpadnie
w rece” wcigz ma zwolennikéw wsrdd statystykoéw. W ksiazce The Book of Why Judea Pearl
i Dana Mackenzie piszg, ze ,,jeden z czolowych statystykow niedawno stwierdzil, ze «uni-
kanie warunkowania dla niektérych obserwowalnych zmiennych towarzyszacych (...) jest
nienaukowym improwizowaniem»” (Pearl i Mackenzie, 2018, str. 160%). Jest to rowniez
zachowanie dos$¢ powszechnie spotykane wér6d naukowcow zajmujacych sie¢ danymi.
Prawde mowigc, jesli celem jest tylko prognozowanie zmiennej, istnieje juz model, ktory
zostal starannie zaprojektowany, aby odpowiednio przewidywac¢ wartosci spoza zakresu
danych testowych. Jesli nie jeste$my zainteresowani, dlaczego prognozowana zmienna
przyjmuje okreslong warto$¢, takie rozwigzanie jest zupelnie wystarczajace. Niestety, nie

2 Tym wspomnianym statystykiem byt Donald Rubin.
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sprawdzi si¢ ono, jesli celem bedzie zrozumienie zwigzkéw przyczynowych. W takim
przypadku dodanie do modelu jak najwiekszej liczby zmiennych bedzie nie tylko nie-
efektywne, ale moze spowodowac uzyskanie wnioskéow przeciwnych do zamierzonych
i by¢ bardzo mylace.

Zademonstrujmy to na przykladzie poprzez dodanie zmiennej, ktérg mozna byloby
uwzgledni¢. Wplynie ona na regresje. Zostala wiec utworzona zmienna IcedCoffeeSales,
ktdra jest skorelowana z wartoscig Temperature, a nie SummerMonth. Przyjrzyjmy sie,
co si¢ stanie z regresja, jesli wezmiemy pod uwage te zmienng razem z pozostalymi, czyli
Temperature i SummerMonth. SummerMonth to zmienna binarna réwna 1 lub 0, ktora
wskazuje, czy miesigcem byt lipiec albo sierpien (1), czy tez jakikolwiek inny (0)):

## R (dane wyjsciowe nie zostaly zaprezentowane)

> summary(lm(icecream_sales ~ iced_coffee_sales + temps + summer_months))

## Python

print(ols("icecream_sales ~ temps + summer_months + iced coffee_sales",
data=stand_data_df).fit().summary())

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
Intercept 24.5560 308.872 0.080 0.937 -581.127 630.239
temps -1651.3728 1994.826 -0.828 0.408 -5563.136 2260.391
summer_months  1.976e+04  351.717 56.179 0.000 1.91e+04 2.04e+04
iced coffee _sales 2.6500 1.995 1.328 0.184 -1.262 6.562

Wida¢, ze wartos¢ wspdtczynnika dla zmiennej Temperature zmienita si¢ dramatycznie
w porownaniu z poprzednim przykladem i teraz jest ujemna. Wysokie wartosci p dla
zmiennych Temperature i IcedCoffeeSales bytyby zwykle traktowane jako oznaka proble-
mu, ale poniewaz warto$¢ p dla zmiennej Temperature jest ,gorsza’, analityk moze wy-
wnioskowad, ze powinien ja usunac z regresji. Jak to jest mozliwe?

Prawda kryjaca si¢ za danymi (ktdra jest znana, poniewaz dla tego przykladu specjalnie
utworzono odpowiednie relacje i wygenerowano losowe dane) jest taka, ze gdy robi si¢
goraco, ludzie chetniej kupujg mrozong kawe. W upalne dni chetniej kupuje si¢ tez wiecej
lodow. Jednak sam zakup kawy mrozonej nie sprawia, ze klienci s3 mniej lub bardziej
sktonni do zakupu lodéw. Miesigce letnie rowniez nie sg skorelowane z zakupami kawy
mrozonej, poniewaz dzieci w wieku szkolnym nie sg istotnym czynnikiem popytu na nig
(matematyczne wyjasnienie jest dostepne w ramce na stronie sgsiedniej).

Na rysunku 1.4 przedstawiono pozytywna korelacje miedzy sprzedaza kawy mrozone;j
a sprzedazg lodow, poniewaz obie wartosci rosng, gdy jest cieplej. Jednak kazdy wzrost
sprzedazy kawy mrozonej w miesigcach letnich mozna wyjasni¢ wspdlna korelacja ze
zmienng odpowiadajacg temperaturze. Gdy algorytm regresji probuje wyjasni¢ sprzedaz
lodéw za pomocg trzech dostepnych zmiennych, moc wyjasniajaca teorii wykorzystujacej
temperature, opisujacej sprzedaz kawy mrozonej, zostaje uwzgledniona w zmiennej tem-
peraturowej. Z drugiej strony sprzedaz kawy mrozonej musi zosta¢ skompensowana ze
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Doktadniejsza analiza techniczna: co sie zdarzyto?

Oto rownanie dotyczace sprzedazy lodoéw, ktore zostato uzyte do wygenerowania
symulowanych danych:

IceCreamSales := 1 000 - Temperature + 20 000 - SummerMonth + &

W tym réwnaniu ¢, reprezentuje losowy szum o $redniej zerowej, a znak ,,:=" wska-
zuje, ze definiuje lub konstruuje si¢ w nim zmienng wystepujaca po lewej stronie,
czyli IceCreamSales.

Jednak réwnanie, ktére stuzy do prognozowania w regresji liniowej, jest
nastepujace:

IceCreamSales = 3.+ Temperature + - SummerMonth + B .- IcedCoffeeSales

Oto rzeczywiste réwnanie, ktore zostalo uzyte do wygenerowania wartosci sprze-
dazy mrozonej kawy:

IcedCoffeeSales := 1 000 - Temperature + &,

Oznacza to, ze mozna odpowiednio zmodyfikowa¢ poprzednie réwnanie:

IceCreamSales = .. Temperature + - SummerMonth +
B (1000 Temperature + &) = (B + 1 000 ) - Temperature +
B SummerMonth

Pomijajgc losowe przypadki, wspdtczynnik B powinien by¢ bliski prawdziwej war-
tosci 20 000. Jednak w przypadku temperatury oprogramowanie bedzie prébowato
rozwigzac¢ ponizsze rownanie:

B+ 1000-B.=1000

Jest to jedno réwnanie z dwiema niewiadomymi, wiec ma nieskonczona liczbe roz-
wigzan. Na przyklad sprawdzg si¢ wartosci 8. = 0 i B = 1, jak réwniez f3,. = 500
iB.=0.5czytez.=5000if.=-4. Metoda najmniejszych kwadratéw wybierze
kombinacje, ktdra zapewni najwyzsza wartos¢ wspotczynnika determinacji R2, ale
nie bedzie wiarygodna (chociaz generalnie rzecz ujmujac, zawodnos¢ i tak bedzie
znacznie mniejsza w praktyce niz w przypadku tego symulowanego przykltadu).
Moéwigc jezykiem formalnym, pojawita si¢ wielowspoétliniowosc.

wzgledu na nadmierny wplyw tejze temperatury. Mimo ze sprzedaz kawy mrozonej nie
jest statystycznie istotna, a wspdlczynnik jest stosunkowo niski, wartos¢ sprzedazy jest
znacznie wyzsza niz wzrost temperatury. Ostatecznie sprzedaz kawy mrozonej rdwnowazy
wiec inflacje wspolczynnika temperatury.
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Dodanie zmiennej IcedCoffeeSales do regresji przystonito istnienie zwigzku miedzy
temperaturg a sprzedaza lodéw. Niestety, moze si¢ rowniez pojawi¢ odwrotna sytuacja —
uwzglednienie niewlasciwej zmiennej w regresji moze stworzy¢ iluzje zwigzku, ktérego
nie ma.

100000 1

75000 4

50000

25000

Sprzedaz kawy mrozonej

0 50600 . i ‘EOU]JEII]
Sprzedaz lodéw

Rysunek 1.4 Wykres zaleznosci sprzedazy kawy mrozonej od sprzedazy lodow

Pozostanmy jeszcze przez chwile przy przykladzie sprzedazy lodéw w stoiskach firmy
C-Mart. Zalézmy, ze menedzer zarzadzajacy kategoriami produktéw chce zrozumiec gu-
sta klientéw, wigc prosi swojego pracownika, aby stanal przed sklepem i pytal przecho-
dzace osoby o to, jak bardzo lubig lody waniliowe i czekoladowe (odpowiedzi powinny
by¢ liczbami w skali od 0 do 25), a takze, czy kiedykolwiek kupowali lody na stoisku. Aby
uprosci¢ sprawe, zaldzmy, ze stoisko sprzedaje wylgcznie lody czekoladowe i waniliowe.
Réwniez przyjmijmy, ze smaki lodéw waniliowych i czekoladowych sg ze sobg catkowi-
cie nieskorelowane. Niektorzy ludzie lubig jedne, ale nie drugie, inni w réwnym stopniu
obydwa, jeszcze inni jedne bardziej niz drugie itd. Wszystkie te preferencje wptywaja
na zmienng binarng (tak/nie) oznaczajaca, czy ktos kupuje lody na stoisku.

Poniewaz zmienna Shopped jest binarna, mozna byltoby skorzystac z regresji logistycz-
nej, gdyby nalezato zmierzy¢ wplyw jednej ze zmiennych Taste na zachowanie zwigzane
z zakupami. Poniewaz te dwie zmienne Taste nie sg skorelowane, mozna byloby dostrzec
regularng chmure bez widocznej korelacji, gdyby je nanies¢ na siebie. Jednak kazda z nich
wplywa na prawdopodobienstwo zakupéw w lodziarni (rysunek 1.5).

Na pierwszym wykresie zostata dodatkowo umieszczona linia najlepszego dopasowa-
nia, ktora jest prawie idealnie pozioma i odzwierciedla brak korelacji miedzy zmiennymi
(wspdtczynnik korelacji wynosi 0,004 i odpowiada bledowi probkowania). Na drugim
i trzecim wykresie wida¢, ze smaki waniliowy i czekoladowy s3 ogdlnie rzecz ujmujac
czgsciej wybierane przez klientéw sklepu (Shopped = 1), niz przez osoby, ktére nimi nie
s3. Ma to sens.
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Rysunek 1.5 Po lewej: smaki waniliowy i czekoladowy nie sq skorelowane w catej populacji;
na srodku: smak waniliowy jest czesciej wybierany przez osoby robigce zakupy
w lodziarniach niz te, ktore tego nie robig; po prawej: ten sam wynik uzyskuje
sie w przypadku smaku czekoladowego

Na razie rozumowanie przebiega poprawnie. Zalézmy, Ze po przeanalizowaniu danych
z ankiety zarzad firmy stwierdzil, iz rozwaza mozliwo$¢ wprowadzenia kuponu zacheca-
jacego do korzystania stoiska z lodami. Kupujac lody klient otrzyma bon umozliwiajgcy
uzyskanie znizki podczas przysztych odwiedzin. Ta zacheta lojalnosciowa nie wplynie
na osoby, ktdre nigdy nie robily zakupdw na stoisku, wiec odpowiednig grupg beda klienci
sklepu. Zarzad rozwaza takze, by w przypadku kupondéw zastosowac ograniczenia smako-
we w celu zrownowazenia zapasoéw. Nie wie jednak, jak bardzo moze to wptyna¢ na wyboér
smaku. Czy ktos, kto kupit lody waniliowe i otrzymal bon na lody czekoladowe z 50%
znizka, zrobitby co$ wigcej poza wyrzuceniem kolejnego papierka do kosza? W jakim
stopniu pozytywnie oceniaja lody czekoladowe te osoby, ktdre lubig waniliowe?

Ponownie wygenerujmy ten sam wykres, ale tym razem ograniczajac dane do osob,
ktére odpowiedzialy ,Tak” na pytanie dotyczace zakupdw w stoisku (rysunek 1.6).

10 16 20 25

Lody czekoladowe

S
|

0
|

! ! | | | |
0 2 10 15 20 25

Lody waniliowe

Rysunek 1.6 Opinie kupujgcych dotyczgce smakéw waniliowego i czekoladowego

Zaktocenia, czyli ukryte niebezpieczenstwa rozwigzywania problemdw za pomoca regresji | 15

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_2nxe_ebook

Pomiedzy tymi dwiema zmiennymi wystepuje teraz silna ujemna korelacja (wspdtczyn-
nik korelacji wynosi —0,39). Co sie stalo? Czy mitosnicy smaku waniliowego, ktorzy ko-
rzystali ze stoiska sklepu, zaczeli Zywi¢ odraze do smaku czekoladowego (i odwrotnie)?
Oczywiscie nie jest to wlasciwa odpowiedz. Ta korelacja zostala sztucznie stworzona,
poniewaz podczas analizy ograniczono si¢ do samych klientow.

Wrdéémy do prawdziwych zwigzkow przyczynowych: im bardziej kto$ lubi smak wani-
liowy, tym wigksze prawdopodobienstwo istnieje, ze bedzie robil zakupy na stoisku sklepu.
Podobna sytuacja wystepuje w przypadku smaku czekoladowego. Oznacza to, Ze pojawil
sie taczny wplyw tych dwoch zmiennych. Jesli kto$ nie lubi zaréwno lodéw waniliowych,
jak i czekoladowych, jest bardzo malo prawdopodobne, ze bedzie robi¢ zakupy na stoisku.
Innymi stowy, wiekszos¢ klientéw nieprzepadajgcych za smakiem waniliowym uwielbia
smak czekoladowy. Z drugiej strony, jedli kto$ lubi smak waniliowy, réwniez moze robi¢
zakupy na stoisku, nawet jesli nie gustuje w smaku czekoladowym. Mozna to zauwazy¢
na wczesniejszym wykresie — dla wysokich wartosci ocen smaku waniliowego (przyj-
mijmy, ze powyzej 15) istnieja punkty danych z nizszymi warto$ciami dla ocen smaku
czekoladowego (ponizej 15), podczas gdy dla niskich wartosci ocen smaku waniliowego
(ponizej 5) jedyne punkty na wykresie odpowiadaja wysokim wartosciom ocen dla sma-
ku czekoladowego (powyzej 17). Zadne preferencje sie nie zmienily, ale osoby, ktére nie
przepadajg zaréwno za smakiem waniliowym, jak i czekoladowym, zostaly wykluczone
ze zbioru danych.

W literaturze naukowej takie zjawisko jest znane pod nazwg paradoksu Berksona
(https://oreil.ly/Kw]1R), jednak Judea Pearl i Dana Mackenzie okreélaja je bardziej in-
tuicyjng nazwg jako ,efekt usprawiedliwienia”. Jesli ktorys z klientéw bardzo lubi smak
waniliowy, to calkowicie wyjasnia, dlaczego robi zakupy na stoisku sklepu. Nie musi przy
tym wcale przepadac za smakiem czekoladowym. Z drugiej strony, jesli klienci nie lubig
smaku waniliowego, nie mozna na podstawie tego sadzi¢, ze z tego powodu robig zakupy
na stoisku sklepu. Chetnie jednak wybieraja oni lody o smaku czekoladowym.

Paradoks Berksona jest sprzeczny z intuicjg, wiec z poczatku trudny do zrozumienia.
W zaleznosci od sposobu gromadzenia danych moze wprowadza¢ znieksztalcenia. Dzieje
sie tak nawet przed rozpoczeciem jakiejkolwiek analizy. Klasycznym przykladem tworze-
nia sztucznych korelacji jest to, ze niektére choroby wykazujg wyzszy stopien korelacji
wsrdd pacjentoéw szpitali w poréwnaniu z calym spoteczenstwem. Wyjasnienie polega
na tym, ze nie kazda osoba zostaje skierowana do szpitala z powodu pojedynczej cho-
roby. Hospitalizacja dochodzi do skutku tylko wtedy, gdy stan zdrowia pacjenta staje si¢
rzeczywiscie zly z powodu wiekszej liczby choréb wspotistniejacych?.

3 Formalnie rzecz ujmujac, jest to nieco inna sytuacja, poniewaz zamiast dwoch liniowych (lub lo-
gistycznych) zaleznosci pojawia sie efekt progowy. Nadal jednak obowiazuje podstawowa zasada
polegajaca na tym, ze uwzglednienie niewltadciwej zmiennej moze wygenerowac sztuczne korelacje.
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Podsumowanie

Analiza predykcyjna odniosta ogromny sukces w ciggu ostatnich kilku dekad, a w przy-
sztosci rowniez bedzie odgrywac¢ duzg role. Jesli jednak celem jest zrozumienie - i co waz-
niejsze — zmiana ludzkich zachowan, ciekawg alternatywa staje si¢ analiza przyczynowa.

Taka analiza wymaga jednak innego podejscia niz to, jakie jest stosowane w przypadku
analizy predykcyjnej. Miejmy nadzieje, Ze przyklady zaprezentowane w tym rozdziale
przekonaly Czytelnika, ze nie mozna po prostu wrzuci¢ wielu zmiennych do regres;ji li-
niowej lub logistycznej, a nastepnie mie¢ nadzieje na uzyskanie dobrych wynikow (taka
metode mozna byloby opisa¢ stowami ,,Uzyj wszystkich danych. Bég rozpozna swoje™*).
Nadal jednak mozna si¢ zastanawia¢, czy nie warto byloby wykorzysta¢ innych rodzajow
modeli i algorytméw. Czy modele wzmacniania gradientowego lub uczenia glebokiego
sa w jakis sposob odporne na czynniki zaktocajgce, wielowspolliniowos¢ i fatszywe kore-
lacje? Niestety, odpowiedz brzmi - nie. Modele te s3 ,,czarnymi skrzynkami’, co oznacza,
ze zaklocenia mogg by¢ jeszcze trudniejsze do wykrycia.

W nastepnym rozdziale dowiemy sie, jak nalezy traktowa¢ same dane behawioralne.

4 Trawestacja lacinskiej frazy ,Caedite eos. Novit enim Dominus qui sunt eius” (,,Zabijcie wszystkich!
Bog rozpozna swoich”) - przyp. tium.
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Rozdziat 2
Zrozumienie danych behawioralnych

W rozdziale 1. stwierdzono, ze gtéwnym celem tej ksigzki jest wyjasnienie, jak nalezy wy-
korzystywac analize danych, aby zrozumie¢, co kieruje ludzkimi zachowaniami. Wymaga
to zrozumienia zwigzku zachodzacego miedzy danymi a zachowaniami, ktéry zostat
przedstawiony za pomocy strzalki na schemacie koncepcji przyczynowo-behawioralnej
(patrz rysunek 2.1).

Zachowania

Koncepcg']a przyczynowo-
behawioralna
stosowana
w analizie danych

Diagramy » Dane
przyczynowe - .

Rysunek 2.1 Schemat koncepcji przyczynowo-behawioralnej, na ktorym wyrézniono strzat-
ke tgczgcg elementy omawiane w tym rozdziale

Niech Czytelnik wybaczy odniesienie do popkultury, ale jesli ogladat film Matrix, zapewne
przypomina sobie, ze gléwny bohater mégt obserwowac otaczajacy go swiat i dostrzegaé
zwigzane z nim liczby. W tym rozdziale dowiemy sie, jak mozna si¢ nauczy¢ traktowac
dane w taki sposdb, by dostrzega¢ zwigzane z nimi zachowania.

Tres¢ pierwszego podrozdzialu jest skierowana gléwnie do 0séb z pewnym doswiadcze-
niem biznesowym lub dotyczacym analizowania danych, dlatego zawiera wprowadzenie
do podstawowych poje¢ wykorzystywanych w naukach behawioralnych. Jedli Czytelnik
jest z wyksztalcenia behawiorystg, prawdopodobnie nie znajdzie tu wielu nowosci. Zawsze
jednak moze przejrze¢ ten podrozdziat tylko po to, aby pozna¢ okreslone terminy, ktdre
beda uzywane w ksigzce.

W drugim podrozdziale, przy wykorzystaniu ogélnej metody rozumowania zapre-
zentujemy, jak mozna si¢ przyglada¢ danym przez pryzmat behawioralny i dla kazdej ze
zmiennych definiowac koncepcje behawioralng. Niestety, w wielu przypadkach zmienne
moga by¢ poczatkowo luzno powigzane z odpowiadajacymi im zachowaniami. Dowiemy
sie wiec, jak mozna ,behawioryzowac” takie krngbrne zmienne.
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Podstawowy model ludzkiego zachowania

»Zachowanie” to jedno z tych stéw, ktore sg bardzo znane ze wzgledu na czgste wyste-
powanie. To stowo jest jednak rzadko (jesli w ogole) wlasciwie definiowane. Zapytalem
kiedy$ partnerke biznesows, do jakiego zachowania stara si¢ zacheca¢ ludzi. Jej odpowiedz
zaczela sie od stéw: ,,Chcemy, zeby wiedzieli, ze...” W tym momencie zdalem sobie sprawe
z dwdch rzeczy: (1) pomagajac w sprecyzowaniu celow moglbym zapewni¢ projektowi
wiekszg wartos¢ dodang niz si¢ poczatkowo spodziewalem; (2) wprowadzenie do nauk
behawioralnych, ktére wczesniej jej przekazatem, byto naprawde nic nie warte, jesli na-
dal myslala, ze wiedza o czyms jest zachowaniem. Mam nadzieje, ze tym razem spisze¢
sie lepiej, a Czytelnik po przeczytaniu tego podrozdziatu bedzie mdgt dostarczy¢ swojej
organizacji wigksza wartos¢ dodang.

Rzeczywiscie mozna uwierzy¢ w to, ze jedng z kluczowych korzysci z przyjecia be-
hawioralnego sposobu myslenia jest sklonienie ludzi do dokladniejszego zastanowienia
sie nad tym, co probujg zrobi¢. Zmiana sposobu myslenia jakiej$ osoby to nie to samo,
co wplyw na jej dziatania (i odwrotnie). W ksigzce zaprezentujemy uproszczony, ale miej-
my nadzieje, dziatajagcy model ludzkiego zachowania. Najpierw zostanie on zilustrowany
przykladem prezentujacym, jak firma specjalizujgca si¢ w pielegnacji ciala moze wyko-
rzysta¢ kryzys wieku $redniego u klientéw (rysunek 2.2).

Reklama telewizyjna
,Mtodo$¢ tkwi w Twoim umysle”

A 4

Przekroczenie Chec ponownego DecyZJa 0 zakuple Albo przefarbowanie
czterdziestki poczucia sie mtodym czerwonej Corvetty wtosow na czerwono

Rysunek 2.2 Model ludzkiego zachowania w przypadku kryzysu wieku sSredniego

W tym przykladzie cechy osobowe (przekroczenie czterdziestki) prowadzg do powstania
okreslonych emocji i mysli (checi ponownego poczucia si¢ mtodo), co z kolei powoduje
pojawienie sie intencji (decyzji o zakupie czerwonej corvetty). W zaleznosci od zachowan
biznesowych (reklamy telewizyjnej) ta intencja moze spowodowac powstanie odpowied-
niego zachowania lub skutkowa¢ czyms$ innym (na przykltad przefarbowaniem wloséw
na czerwono).

W niektdrych okoliczno$ciach mozna wptywac nie na zachowania klientéw, ale pra-
cownikow, dostawcow itd. Nalezaloby wtedy odpowiednio dostosowa¢ model, ale intui-
cyjnie rzecz ujmujac, jego zasada dzialania pozostalaby taka sama - z jednej strony mamy
do czynienia z cztowiekiem, na ktérego zachowanie prébujemy wplywac, a z drugiej jako
przedsiebiorstwo zarzagdzamy wszystkimi procesami i regutami, a takze podejmujemy
odpowiednie decyzje (rysunek 2.3).
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