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ROZDZIAL 1.

Wprowadzenie do wnioskowania
przyczynowego

W niniejszym pierwszym rozdziale przedstawiam wiele podstawowych zagadnien z obszaru wnio-
skowania przyczynowego, a takze gléwne wyzwania i zastosowania z nim zwigzane. Poznasz tutaj
wiele zargonowych poje¢, ktore beda uzywane w dalszej czeéci ksigzki. Zawsze pamietaj tez, dlaczego
potrzebujesz wnioskowania przyczynowego i co mozesz dzieki niemu uzyska¢. Ten rozdzial nie
jest po$wigcony pisaniu kodu, ale bardzo waznym podstawowym zagadnieniom zwigzanym z wnio-
skowaniem przyczynowym.

Czym jest wnioskowanie przyczynowe?

Przyczynowos¢ jest czyms$, co mozesz uwazaé za niebezpieczny obszar epistemologii, ktérego
nalezy unikaé. Twoj nauczyciel statystyki mogt w koétko powtarzaé, ze ,asocjacja nie oznacza
zwigzku przyczynowo-skutkowego”, a mylenie tych dwéch pojeé narazitoby Cig¢ na akademicki
ostracyzm lub co najmniej na ostra krytyke. Ale wlasnie w tym rzecz, ze czasami asocjacja oznacza
przyczynowosc.

My, ludzie, wiemy o tym az za dobrze, poniewaz najwyrazniej zostaliémy zaprogramowani do
przyjmowania asocjacji za przyczyne. Mozliwe, ze decydujesz si¢ nie wypi¢ czwartego kieliszka
wina, poniewaz prawidlowo wywnioskowales, iz zepsuje Ci to nastepny dzien. Czerpiesz z doswiad-
czen z przesztosci — z wieczora, kiedy wypite$ za duzo i obudzite$ sie z bolem glowy, a takze
z innego wieczora, kiedy wypites tylko jeden kieliszek wina lub wcale i czute$ si¢ dobrze. Dzieki
temu wiesz, ze istnieje co§ wigcej niz asocjacja miedzy piciem a kacem. Wywnioskowale$ z tego
przyczynowosc.

Z drugiej strony jest troche prawdy w ostrzezeniach nauczyciela statystyki. Zwigzek przyczynowy
to skomplikowana sprawa. Kiedy bylem dzieckiem, dwa razy zjadlem smazone kalmary i w obu
przypadkach skonczylo sie to fatalnie, co doprowadzito mnie do wniosku, Ze jestem na nie uczu-
lony (jak réwniez na malze, o$émiornice i kazdy inny rodzaj morskich bezkregowcow). Czekatem
ponad dwadzie$cia lat, aby ponownie sprobowac tego dania. Kiedy to zrobilem, kalmary okazaly
sie nie tylko pyszne, ale tez nie odczulem Zadnych negatywnych skutkéw. W tym przypadku po-
mylitem asocjacje z przyczynowos$cia. Byta to niegrozna pomylka, poniewaz jedynie pozbawila
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mnie na kilka lat pysznych owocéw morza, ale pomylenie asocjacji z przyczynowoscia moze mie¢
znacznie powazniejsze konsekwencje. Jesli inwestujesz na gietdzie, prawdopodobnie zdarzaty Ci
sie sytuacje, gdy zdecydowates si¢ dokona¢ zakupu tuz przed gwaltownym wzrostem cen lub wy-
cofa¢ sie tuz przed zalamaniem. Prawdopodobnie sklonito Ci¢ to do myslenia, ze potrafisz wy-
czu¢ wlasciwy moment na rynku. Jezeli udato Ci sie zignorowac¢ te pokuse, to gratuluje. Jednak
wiele 0s6b mylnie uznaje, ze ich intuicja jest przyczynowo powigzana z nieregularnymi zmia-
nami cen akcji. Zdarza sie, ze to przekonanie prowadzi do coraz bardziej ryzykownych transakcji,
az w konicu inwestor traci prawie wszystkie srodki.

W skrocie mozna powiedzied, ze asocjacja zachodzi, gdy dwie wartosci lub zmienne losowe po-
ruszajg sie razem, podczas gdy przyczynowos¢ wystepuje, gdy modyfikacja jednej zmiennej powoduje
zmiane drugiej. Na przyktad mozna powigza¢ liczbe Nagréd Nobla w danym kraju z konsumpcja
czekolady na mieszkanca, ale nawet jesli te zmienne sg ze sobg powigzane, glupota byloby sadzi¢,
ze jeden z tych czynnikéw wplywa na drugi. Latwo jest zrozumie¢, dlaczego asocjacja nie implikuje
zwigzku przyczynowego, ale zréwnanie tych dwdch rzeczy to zupelnie inna sprawa. Wnioskowanie
przyczynowe to nauka o ustalaniu przyczynowosci na podstawie asocjacji i okreslaniu, kiedy i dlaczego
te dwa zjawiska sig roznig.

Po co stosowac wnioskowanie przyczynowe?

Whioskowanie przyczynowe moze by¢ przeprowadzane w celu samego zrozumienia rzeczywi-
sto$ci. Czesto ma ono jednak komponent normatywny. Powodem, dla ktérego wywnioskowates,
ze zbyt duza ilo$¢ alkoholu powoduje bdl glowy, jest to, ze chcesz zmieni¢ swoje nawyki zwigzane
z piciem, aby unikna¢ bélu. Firma, w ktdrej pracujesz, chce wiedzie¢, czy wydatki na marketing
powoduja wzrost przychodéw, poniewaz jesli tak jest, menedzerowie moga wykorzysta¢ to do zwigk-
szenia zyskéw. Na ogélnym poziomie mozna powiedzieé, ze cheesz poznaé relacje przyczynowo-
skutkowe, aby méc wptywac na przyczyne w celu uzyskania pozgdanego efektu. W kontekscie bizneso-
wym wnioskowanie przyczynowo-skutkowe staje sie galeziag nauk decyzyjnych.

Poniewaz niniejsza ksigzka koncentruje si¢ gtéwnie na biznesie, omawiam tu te cze$¢ dziedziny
wnioskowania przyczynowego, ktéra zajmuje sie zrozumieniem wplywu interwencji. Co by sie
stalo, gdybys$ wyznaczyl inng cene zamiast tej, ktdrej obecnie zadasz za swéj towar? Co by sie
stalo, gdybys przeszedt z diety o niskiej zawartoéci cukru na diete niskottuszczowa? Co stanie sie
z marzami banku w wyniku zwigkszenia linii kredytowych klientéw? Czy rzad powinien da¢ tablety
wszystkim dzieciom w szkotach, aby poprawi¢ wyniki w testach czytania, czy tez moze powinien
budowac tradycyjne biblioteki? Czy malzenstwo korzystnie wptywa na finanse osobiste, czy tez
pary malzenskie sa bogatsze tylko dlatego, ze bogaci ludzie majg wieksze szanse na przyciagnigcie
partnera? Wszystkie te pytania maja charakter praktyczny i wynikaja z checi zmiany czego$ w biznesie
lub w swoim Zzyciu, aby uzyska¢ lepsze efekty.
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Uczenie maszynowe i wnioskowanie przyczynowe

Jesli przyjrzysz si¢ blizej rodzajom pytan, na ktére wnioskowanie przyczynowe ma dawa¢ odpowiedzi,
zobaczysz, ze s3 to gléwnie pytania typu ,,co by bylo, gdyby”. Przykro mi to przyzna¢, ale uczenie
maszynowe jest wprost beznadziejne w udzielaniu odpowiedzi na pytania tego rodzaju.

Uczenie maszynowe $wietnie si¢ sprawdza w generowaniu prognoz. Jak ujeli to Ajay Agrawal,
Joshua Gans i Avi Goldfarb w ksigzce Prediction Machines (wydawnictwo Harvard Business
Review Press), ,nowa fala sztucznej inteligencji nie przynosi nam prawdziwej inteligencji, tylko
jej niezwykle wazny aspekt — przewidywanie”. Dzigki uczeniu maszynowemu mozna uzyskaé
wiele warto$ciowych informacji. Jedynym wymogiem jest umieszczenie problemu w kontekscie
przewidywania. Chcesz ttumaczy¢ z angielskiego na portugalski? Zbuduj model uczenia maszy-
nowego, ktory przewiduje portugalskie zdania na podstawie danego zdania angielskiego. Chcesz
rozpoznawa¢ twarze? Opracuj model uczenia maszynowego, ktory przewiduje obecnos¢ twarzy
w podsekgji obrazu.

Uczenie maszynowe nie jest jednak uniwersalnym rozwigzaniem. Moze zdziata¢ cuda w sztywno
okreslonych granicach, ale zupelnie zawies¢, jesli dane nieco odbiegaja od tego, do czego model
jest przyzwyczajony. Oto inny przyklad z ksiazki Prediction Machines: ,,w wielu branzach niskie
ceny wiaza si¢ z niska sprzedazg. Na przyktad w branzy hotelarskiej ceny sa niskie poza sezonem
turystycznym, a wysokie, gdy popyt jest najwyzszy, a hotele s pelne. Na podstawie tych danych
naiwne wykorzystanie predykcji moze sugerowa¢, ze podniesienie ceny doprowadzi do wiekszej
liczby sprzedanych pokoi”.

Uczenie maszynowe wykorzystuje asocjacje miedzy zmiennymi, aby przewidzie¢ jedna z nich na
podstawie drugiej. Model bedzie dziata¢ niezwykle skutecznie, o ile nie zmodyfikujesz zmiennych
uzywanych do generowania prognoz. To sprawia, ze w wigkszosci scenariuszy podejmowania
decyzji, ktére wymagajg interwencji, korzystanie z predykcyjnego uczenia maszynowego nie ma
zadnego sensu.

Poniewaz wiekszo$¢ danologéw wie duzo o uczeniu maszynowym, ale niewiele o wnioskowaniu
przyczynowo-skutkowym, modele uczenia maszynowego czesto stosuje sie¢ w scenariuszach, w ktoérych
nie sg przydatne. Jednym z gtéwnych celéw firm jest zwigkszenie sprzedazy lub czasu uzytkowa-
nia ich produktéw. Jednak model uczenia maszynowego, ktéry tylko przewiduje sprzedaz, jest
w tym kontekscie czesto bezuzyteczny, a nawet szkodliwy. Taki model moze nawet generowac
bezsensowne wnioski, tak jak w przykladzie, w ktérym wysoki wolumen sprzedazy wigze si¢ z wysokimi
cenami. Zdziwitbys sie jednak, jak wiele firm wdraza predykcyjne modele uczenia maszynowego,
cho¢ cel nie ma nic wspélnego z przewidywaniami.

Nie oznacza to, ze uczenie maszynowe jest catkowicie bezuzyteczne we wnioskowaniu przyczy-
nowo-skutkowym. Jednak gdy jest stosowane w naiwny sposéb, czgsto przynosi wigcej szkody
niz pozytku. Jesli jednak potraktujesz uczenie maszynowe jak zestaw wartosciowych modeli, a nie wy-
facznie maszyn predykcyjnych, zaczniesz dostrzegaé, w jaki sposob mozna je wykorzysta¢ do wniosko-
wania przyczynowego. W czesci III pokazuje, na co nalezy uwaza¢, gdy faczysz uczenie maszynowe
z wnioskowaniem przyczynowo-skutkowym, a takze jak zmieni¢ przeznaczenie popularnych
algorytmoéw uczenia maszynowego, takich jak drzewa decyzyjne i wzmacnianie gradientowe, na
potrzeby wnioskowania przyczynowo-skutkowego.
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Asocjacja a zwigzek przyczynowy

Intuicyjnie wiadomo, dlaczego asocjacja nie oznacza przyczynowosci. Jesli ktos powie Ci, ze naj-
wyzszej klasy konsultanci spowoduja poprawe wynikéw Twojej firmy, z pewnoscig uniesiesz
brew. Skad mozesz wiedzie¢, czy agencja konsultingowa faktycznie prowadzi do poprawy wyni-
kéw, czy moze tylko dobrze prosperujace firmy sta¢ na takie ustugi?

Oto bardziej konkretny opis — wyobraz sobie, ze pracujesz w firmie prowadzacej internetowa
platforme sprzedazows. Male i érednie firmy korzystaja z tej platformy do reklamowania i sprzedazy
swoich produktéw. Firmy te maja pelng samodzielnos¢ w kwestiach takich jak ustalanie cen i czasu
sprzedazy. Ale w najlepszym interesie Twojej firmy jest to, aby jej klienci rozwijali si¢ i prosperowali.
Decydujesz sie wiec pomoéc im przez udzielanie wskazdwek dotyczacych tego, jak, czy i kiedy
organizowa¢ kampanie sprzedazowe z okresowymi obnizkami cen dla konsumentéw. Aby to zrobic,
pierwszg rzecza, ktéra musisz wiedzie¢, jest wptyw obnizek na liczbe sprzedanych produktow. Jesli
zyski ze sprzedazy wigkszej liczby sztuk rekompensuja straty wynikajace z rabatéw, wyprzedaz
jest dobrym pomystem. Jezeli jeszcze tego nie zauwazyles, zwracam uwaga na to, ze pojawia si¢
tu pytanie przyczynowe. Musisz ustali¢, ile dodatkowych sztuk (w poréwnaniu z brakiem jakich-
kolwiek dzialan) sprzeda firma, gdy obnizy ceny.

Nie trzeba dodawa¢, ze jest to skomplikowane pytanie. By¢ moze jest ono zbyt skomplikowane
jak na poczatek tej ksigzki. W ramach platformy dziatajg rézne firmy. Niektore sprzedajg zyw-
no$¢, inne ubrania, a jeszcze inne nawozy i produkty rolne. Obnizki cen mogg mie¢ rézny wpltyw
w zaleznoéci od rodzaju dziatalnoéci. Na przykiad dla firmy odziezowej dobrym pomystem moze
by¢ rozpoczecie wyprzedazy na tydzien przed Dniem Ojca. Jednak podobne rabaty prawdopo-
dobnie niewiele dadzg firmom z branzy rolniczej. Upro$¢my wiec nieco problem. Skupmy uwage
tylko na jednym rodzaju dziatalnoéci, na sklepach sprzedajacych zabawki dla dzieci, a takze na
jednym okresie w roku, na grudniu, czyli okresie przedswiatecznym. Na razie postaraj sie odpo-
wiedzie¢ na pytanie, w jaki sposob rabaty w tym okresie zwiekszaja sprzedaz, aby$ mogt przeka-
za¢ te informacje firmom dzialajacym w branzy zabawek dla dzieci i poméc im w podejmowaniu
lepszych decyzji.

Aby zdecydowa(, czy wyprzedaze sa dobrym pomysltem, mozesz wykorzysta¢ informacje z wielu
firm oferujacych zabawki dla dzieci. Dane te sa przechowywane w ramce danych biblioteki pandas,
do ktérej masz dostep. W tabeli 1.1 znajdziesz kilka pierwszych wierszy, ktére pozwolg Ci ustalié,
jakie dane s dostepne.

Tabela 1.1. Uzywane dane sprzedazowe

store weeks_to xmas  avg week sales is_on_sale | weekly amount_sold

0 1 3 12,98 1 219,60

1 1 2 12,98 1 184,70

2 1 1 12,98 1 145,75

3 1 0 12,98 0 102,45

4 2 3 19,92 0 103,22

5 2 2 19,92 0 53,73
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Pierwsza kolumna to unikatowy identyfikator sklepu (ID). Dostepne sa tygodniowe dane z grud-
nia dla kazdego sklepu. Podane s3 réwniez informacje o wielko$ci kazdej firmy mierzone $rednig
tygodniowa sprzedazg produktéw w danym roku. Kolumna z wartoécia logiczna (0 lub 1) informuje,
czy firma prowadzila wyprzedaz w danym czasie. Ostatnia kolumna pokazuje $rednia tygodniowa
sprzedaz okreslonego sklepu w danym tygodniu.

Jednostka analizy

Jednostkg analizy w badaniach obejmujacych wnioskowanie przyczynowe jest
zwykle rzecz, ktorej dotyczy interwencja (oddzialywanie). Zazwyczaj jednostka
analizy sg ludzie, tak jak w scenariuszu, gdy chcesz pozna¢ wplyw wprowadzenia
nowego produktu na utrzymanie klientéw. Nie jest jednak niczym niezwyktym
stosowanie innych typdw jednostek analizy. W przykladzie z tego rozdziatu jed-
nostka analizy jest biznes. W tym samym przyktadzie mozna réwniez sprobowac
odpowiedzie¢ na pytanie, kiedy jest najlepszy moment na przeprowadzenie wy-
przedazy. Wtedy jednostka analizy bedzie okres (w tym scenariuszu tydzien).

Oddziatywanie i wynik

Teraz, gdy masz juz dostepne dane, nadszedt czas, aby zapoznac sie z pierwszymi aspektami technicz-
nymi. Niech T; bedzie oddzialywaniem dotyczacym jednostki i:

T = {1, jesli jednostka i otrzymata oddziatywanie
* 7 |0 w przeciwnym razie

Oddzialywaniem nie musi by¢ lek lub jakikolwiek inny zabieg medyczny (w jezyku angielskim
uzywane jest pojecie treatment, czyli dostownie leczenie). Jest to po prostu termin, ktoérego uzywam
do okreslenia dziatan, ktorych efekt chee poznaé. W tym przyktadzie oddzialywaniem jest obnizenie
cen w jednej z firm na platformie internetowej. Taka obnizka jest reprezentowana w kolumnie
is_on_sale.

Notacja dotyczaca oddziatywania

. W niektorych tekstach i w dalszej czesci tej ksiazki czasami zetkniesz si¢ z oznaczaniem
= oddziatywania litera D zamiast T. Litera D pozwala unikna¢ niejasnosci, gdy w proble-
mach przyczynowych wystepuje wymiar czasowy.

Ponadto warto$ci z kolumny weekly amount_sold (jest to zmienna, na ktéra chce mie¢ wplyw)
bede nazywal wynikiem. Wynik dla jednostki i oznaczam jako Y;. Dzieki tym dwém nowym kon-
cepcjom moge ponownie okresli¢ cel wnioskowania przyczynowego jako proces poznawania
wplywu T na Y. W omawianym przykladzie oznacza to ustalenie wplywu wartoéci zmiennej
is_on_sale na warto$¢ zmiennej weekly amount_sold.

Podstawowy problem z wnioskowaniem przyczynowym

Teraz sytuacja staje si¢ interesujaca. Podstawowym problemem z wnioskowaniem przyczynowym
jest to, Ze nigdy nie mozna zaobserwowac tej samej jednostki z oddzialywaniem i bez oddzialywania.
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To tak, jakby istnialy dwie rozchodzace si¢ drogi i mozna byto ustali¢ tylko to, dokad prowadzi
jedna z nich. Aby w pelni doceni¢ znaczenie tej kwestii, warto wroci¢ do omawianego przyktadu
i utworzy¢ wykres wynikéw w zaleznosci od oddzialywania, czyli wykres warto$ci zmiennej
weekly amount sold w zaleznosci od zmiennej is_on_sale. Od razu wida¢, ze sklepy, ktére obnizyly
ceny, sprzedajg znacznie wiecej (zobacz rysunek 1.1).
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Rysunek 1.1. Wielkos¢ sprzedazy tygodniowej w trakcie wyprzedazy (1) i bez wyprzedazy (0)

Jest to rowniez zgodne z intuicyjna wiedzg — ludzie kupuja wiecej, gdy ceny sg niskie, a wyprze-
daz (zazwyczaj) oznacza nizsze ceny. To bardzo dobrze, poniewaz wnioskowanie przyczynowe
jest zgodne z wiedzg ekspercka. Nalezy jednak zachowaé ostroznoé¢. Prawdopodobne jest, ze udzie-
lanie rabatéw i ich reklamowanie sprawi, iz klienci beda kupowa¢ wiecej. Ale o ile wiecej? Z wykresu
zrysunku 1.1 wynika, ze w trakcie wyprzedazy liczba sprzedanych sztuk jest srednio o okofo 150
wyzsza. Jest to podejrzanie duza réznica, poniewaz zakres liczby sprzedanych sztuk w tygodniach
bez wyprzedazy wynosi mniej wiecej od 0 do 50. Jesli si¢ zastanowisz, mozesz dostrzec, Ze mozesz
myli¢ asocjacje z przyczynowosécia. Moze jest tak, ze tylko wieksze firmy, ktére i tak sprzedaja
najwiecej, moga sobie pozwoli¢ na agresywne obnizki cen? Moze firmy urzadzaja wyprzedaze
blizej $wigt Bozego Narodzenia, a wtedy klienci i tak kupuja najwiecej?

Chodzi o to, ze pewnoé¢ co do rzeczywistego wptywu obnizek na liczbe sprzedanych sztuk mozna
uzyskac tylko wtedy, gdy ta sama firma (jednostka) jest obserwowana w tym samym czasie w dwdch
scenariuszach — z wyprzedazg i bez niej. Tylko poréwnujac te dwie sprzeczne sytuacje mozna
mie¢ pewno$¢ co do efektu obnizek cen. Jednakze, jak wspomnialem wczeéniej, podstawowym
problemem z wnioskowaniem przyczynowym jest to, Ze opisane rozwigzanie jest niewykonalne.
Trzeba wiec wymysli¢ inne podejécie.

Modele przyczynowe

Wszystkie te problemy mozna zrozumie¢ intuicyjnie, ale jesli chcesz wyj$¢ poza prostg intuicje,
potrzebna bedzie formalna notacja. Bedzie to codzienny jezyk do opisywania przyczynowosci.
Potraktuj go jako wspdlny jezyk, ktorym bedziesz si¢ postugiwaé razem z innymi adeptami sztuki
wnioskowania przyczynowego.
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Model przyczynowy jest serig mechanizméw przypisania oznaczanych przez symbol <. W tych
mechanizmach bede uzywat litery 4 do oznaczania zmiennych spoza modelu, co okresla, ze nie
opisuje w zaden sposéb ich generowania. Wszystkie pozostale zmienne sg istotne, dlatego wyste-
puja w modelu. Istniejg takze funkgcje f, ktére odwzorowujg jedng zmienna na inng. Przyjrzyj sie
nastepujgcemu przyktadowemu modelowi przyczynowemu:

T < fu)
Y« (T, u,)

Pierwsze réwnanie oznacza, ze u;, zestaw zmiennych, ktérych nie uwzgledniam w modelu (zwany
réwniez zmiennymi egzogenicznymi), odpowiada za oddzialywanie T za pomoca funkgji f;. Dalej
T wraz z innym zestawem zmiennych u, (ktérych réwniez nie uwzgledniam w modelu) wspélnie
powoduje wynik Y na podstawie funkgji f,. Zmienne u, wystepuja w réwnaniu, aby poinformo-
wa(, ze wynik nie jest okreslony przez samo oddzialywanie. Niektore inne zmienne réwniez majg
na niego wplyw, nawet jesli decyduje si¢ ich nie uwzglednia¢ w modelu. W przykladzie ze sprzedaza
oznaczaloby to, ze warto$¢ zmiennej weekly amount sold zalezy od oddzialywania (zmiennej
is_on_sale) i innych czynnikéw, ktére nie zostaly okredlone, a sa reprezentowane jako u. Celem
dodania u jest ujecie calej zmiennosci spowodowanej przez czynniki, ktére nie s3 uwzglednione
w zmiennych zawartych w modelu (zmiennych endogenicznych). W omawianym przykladzie
moge powiedzie¢, ze obnizki cen s3 spowodowane czynnikami (moze to by¢ wielkos¢ firmy, ale
tez co$ innego), ktore nie wystepuja w modelu:

Wyprzedaz « f.(u;)
PoziomSprzedazy <« fy( Wyprzedaz, uy)

Uzywam symbolu ¢ zamiast =, aby bezposrednio podkresli¢ nieodwracalno$¢ przyczynowosci.
Gdy uzywany jest znak réwnoéci, wyrazenie Y = T + X jest rownowazne wyrazeniu T=Y - X, ale
nie chce przeciez stwierdzi¢, ze powodowanie Y przez T jest réwnowazne powodowaniu T przez Y.
Mimo to cz¢sto unikam uzywania symbolu <, ale robie to tylko dlatego, Ze jest nieco klopotliwy.
Nalezy jednak pamieta¢, ze ze wzgledu na nieodwracalno$¢ przyczyn i skutkéw w modelach przy-
czynowych (inaczej niz w tradycyjnej algebrze) nie mozna dowolnie umieszczaé wyrazen wokot
znaku réwnosci.

Jesli cheesz bezposrednio uwzgledni¢ w modelu wiecej zmiennych, mozesz usung¢ je z u i uwzglednié
w modelu. Pamietasz na przyklad, jak stwierdzilem, ze duza réznica w poziomie sprzedazy mie-
dzy tygodniami z obnizkami cen a tygodniami bez obnizek moze wynika¢ z tego, iz wigksze firmy
przeprowadzaja bardziej agresywne wyprzedaze? W poprzednim modelu WielkoséFirmy nie jest
bezposrednio uwzgledniona w modelu. Zamiast tego jej wplyw zostaje zignorowany wraz ze wszyst-
kimi innymi zmiennymi z u. Ale méglbym ja bezposrednio uwzgledni¢ w modelu:

Wielkos¢Firmy < f.(us)
Wyprzedaz < fi( Wielkos¢Firmy, u,)
PoziomSprzedazy < f,(Wyprzedaz, Wielkos¢Firmy, u,)

Aby uwzgledni¢ t¢ kolejng zmienng endogeniczna, najpierw dodaje kolejne réwnanie, aby wyjaénic,
w jaki sposob powstaje ta zmienna. Nastepnie usuwam zmienng Wielkos$¢Firmy z u,. Oznacza to, ze
nie traktuje¢ jej juz jako zmiennej spoza modelu. Bezposrednio stwierdzam, ze Wielkos¢Firmy
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powoduje Wyprzedaz (wraz z kilkoma innymi czynnikami zewnetrznymi, ktérych nadal nie chce
uwzglednia¢ w modelu). Jest to tylko formalny sposéb zapisu przekonania, ze wieksze firmy sa
bardziej skfonne do obnizania cen. Na koniec moge réwniez doda¢ Wielkos¢Firmy do ostatniego
réwnania. W ten sposob zapisuje przekonanie, ze wieksze firmy rowniez sprzedaja wiecej. Innymi
stowy, WielkoscFirmy jest wspolna przyczyng zaréwno oddzialywania Wyprzedaz, jak i wyniku
PoziomSprzedazy.

Poniewaz ten sposéb modelowania prawdopodobnie jest dla Ciebie czym$ nowym, warto powig-
za¢ go z jakim$ znanym podejsciem. Jesli znasz si¢ na ekonomii lub statystyce, mozesz by¢ przy-
zwyczajony do innego sposobu modelowania tego samego problemu:

PoziomSprzedazy; = o + f;Wyprzedaz; + 3. Wielko$¢Firmy; + e;

Na pozdr ten wzér wyglada zupelnie inaczej, ale blizsza analiza pokazuje, Ze ten model jest bardzo
podobny do tego, ktory przedstawilem wezeéniej. Po pierwsze, zauwaz, ze po prostu zastapitem
ostatnie réwnanie z poprzedniego modelu i rozwinatem funkcje f, przez bezposrednie okreélenie,
iz zmienne endogeniczne Wyprzedaz i Wielkos¢Firmy sa liniowo i addytywnie faczone w celu
uzyskania wyniku PoziomSprzedazy. W tym sensie ten model liniowy obejmuje wigcej zalozen niz
wczeéniej przedstawiony zapis. Mozna powiedzie¢, ze nowy model narzuca funkcyjng zaleznosé
miedzy zmiennymi. Po drugie, nowy model nie okreéla w zaden sposdb, jak powstaja niezalezne
(endogeniczne) zmienne Wyprzedaz i Wielkos¢Firmy. Po trzecie, w tym modelu uzywany jest
znak réwnosci zamiast operatora przypisania, ale juz wyjasnilem, ze nie nalezy przykladaé do
tego nadmiernej wagi.

Interwencje

Powodem, dla ktérego poswiecam czas na oméwienie modeli przyczynowych, jest to, ze po przy-
gotowaniu takiego modelu mozna zacza¢ manipulowa¢ zmiennymi z nadziejg uzyskania odpo-
wiedzi na pytanie przyczynowe. Formalnym terminem na to jest interwencja. Na przykltad mozna
wzigé bardzo prosty model przyczynowy i podda¢ wszystkich oddziatywaniu f,. Wyeliminuje to
naturalne przyczyny T dzieki zastgpieniu ich pojedyncza stala:

T <t
Y < f(T, u,)

To wnioskowanie ma posta¢ eksperymentu myslowego, w ktérym szukana jest odpowiedz na naste-
pujace pytanie: ,,Co staloby sie z wynikiem Y, gdyby zastosowac interwencje £?”. W rzeczywisto$ci
nie musisz przeprowadza¢ interwencji (chociaz mozesz i bedziesz to robi¢, ale pdzniej). W literaturze
dotyczacej wnioskowania przyczynowego takie interwencje s3 opisywane za pomocg operatora
do(.). Jesli chcesz si¢ dowiedzie¢, co by sie stato w wyniku interwencji w T, mozesz zapisac to tak:
do(T = ty).
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Wartosci oczekiwane

Od teraz bede czesto uzywal wartosci oczekiwanej i warunkowej wartosci oczeki-

wanej. Mozna traktowac warto$¢ oczekiwang jak dotyczaca populacji wartosé, kto-
rej $rednig probujesz oszacowad. Zapis E[X] oznacza warto$ci oczekiwane zmien-
nej losowej X. Przyblizenie mozna ustali¢ za pomocy $redniej warto$ci X dla
probki. Zapis E[Y]X = x] oznacza warto$¢ oczekiwang Y dla X = x. Przyblizenie
mozna otrzymac za pomocs $redniej wartoséci Y dla X = x.

Operator do(.) daje réwniez pierwsze wyobrazenie o tym, dlaczego asocjacja rozni si¢ od zwigzku
przyczynowego. Argumentowalem juz, dlaczego wysoki poziom sprzedazy dla firmy urzadzajg-
cej wyprzedaz, E[PoziomSprzedazy|Wyprzedaz = 1], moze prowadzi¢ do przeszacowania $red-
niego poziomu sprzedazy, jaki miataby firma, gdyby dokonata obnizki ceny, E[PoziomSprzedazy,
do(Wyprzedaz = 1)]. W pierwszym scenariuszu mamy do czynienia z firmami, ktére zdecydo-
waly si¢ na obnizke cen, czyli prawdopodobnie wigkszymi przedsiebiorstwami. Z kolei druga
warto$¢, E[PoziomSprzedazy, do(Wyprzedaz = 1)], okreéla, co by sie stato, gdyby wszystkie firmy
(nie tylko te duze) zorganizowaty wyprzedaz. Co wazne, na ogdlnym poziomie mamy:

E[PoziomSprzedazy|Wyprzedaz = 1] # E[PoziomSprzedazy, do(Wyprzedaz = 1)]

Jednym ze sposobdw mysélenia o réznicy miedzy tymi wyrazeniami jest uwzglednienie doboru
i interwencja. Kiedy warunek dotyczy wyprzedazy, mierzysz poziom sprzedazy w wybranej pod-
probie firm, ktére faktycznie obnizyly ceny. Kiedy warunek dotyczy interwencji do(Wyprzedaz),
kazda firma musi obnizy¢ ceny, a nastepnie nalezy zmierzy¢ poziom sprzedazy w calej prébie
(patrz rysunek 1.2).

Wyprzedaz | E[Y|wyprzedai] Wyprzedaz

Bez
wyprzedazy

Bez
wyprzedazy

D o

Rysunek 1.2. Dobér polega na filtrowaniu préby na podstawie oddzialywania. Interwencja wymusza
oddzialywanie na calej probie

Operator do(.) stuzy do definiowania wartoéci przyczynowych, ktére nie zawsze s3 mozliwe do
otrzymania na podstawie obserwowanych danych. W omawianym przykladzie nie mozna zaob-
serwowac¢ interwencji do(Wyprzedaz = 1) dla kazdej firmy, poniewaz nie ma wymogu urzadzania
wyprzedazy. Operator do(.) jest najbardziej przydatny jako teoretyczna koncepcja, ktorej mozna
uzy¢ do bezposredniego okreslenia badanej wartoéci przyczynowej. Poniewaz taka warto$¢ nie jest
bezposrednio obserwowalna, wnioskowanie przyczynowe czgsto wymaga wyeliminowania jej z teo-
retycznego zapisu. Proces ten nazywa sie identyfikacjg.
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Indywidualny efekt oddziatywania

Operator do(.) pozwala réwniez zapisa¢ indywidualny efekt oddzialywania, czyli wptyw od-
dzialywania na wynik dla konkretnej jednostki i. Mozna to zapisa¢ jako réznice miedzy dwiema
interwencjami:

7;=Y{|do(T = t;) - Yi|do(T = t,)

Stownie mozna odczyta¢ to tak: ,efekt, 7;, zmiany oddziatywania z #, na t; dla jednostki i jest r6znica
w wyniku dla tej jednostki przy #; w poréwnaniu z wynikiem przy t,”. Mozna to wykorzysta¢ do
rozwigzania problemu polegajacego na ustaleniu wplywu zmiany wartoéci Wyprzedaz z 0 na 1 na war-
to$¢ PoziomSprzedazy:

1, = PoziomSprzedazy|do(Wyprzedaz = 1) - PoziomSprzedazy,|do(Wyprzedaz = 0)

Ze wzgledu na fundamentalny problem z wnioskowaniem przyczynowym mozna zaobserwowa¢
tylko jeden czlon przedstawionego réwnania. Tak wiec cho¢ mozna teoretycznie zapisa¢ szukang
warto$¢, niekoniecznie oznacza to, Ze mozna jg otrzymac na podstawie danych.

Wyniki potencjalne

Inna rzeczy, jaka mozna zdefiniowa¢ za pomocg operatora do(.), jest by¢ moze najciekawsza
i najczedciej stosowana koncepcja z obszaru wnioskowania przyczynowego — wyniki potencjalne
(kontrfaktyczne):

Yri = Y,’ldO(T{ = t)

Nalezy to czytaé tak: ,,wynik jednostki i bylby réwny Y, gdyby zastosowano oddziatywanie £”. Czasami
uzywam notacji funkcyjnej do definiowania wynikéw potencjalnych, poniewaz w indeksach dolnych
moze szybko pojawi¢ sie za duzo elementéw:

Yi= Y( t)i

W kontekécie oddziatywan binarnych (oddzialywanie lub jego brak) stosuje oznaczenie Yy, jako
wynik potencjalny dla jednostki i bez oddzialywania i Yi; jako wynik potencjalny dla tej samej
jednostki i z oddzialywaniem. Bede rowniez nazywac jeden wynik potencjalny faktycznym, co ozna-
cza, ze mozna go zaobserwowat, a drugi kontrfaktycznym, co oznacza, ze nie mozna go zaobser-
wowac¢. Na przyklad jesli jednostka 7 jest poddana oddzialywaniu, moge zobaczy¢, co si¢ z nig
dzieje pod jego wplywem. To oznacza, ze widze Y1, czyli faktyczny wynik potencjalny. Nie moge
jednak zaobserwowac, co by sie stalo, gdyby jednostka i nie byta poddana oddziatywaniu. Oznacza to,
ze nie moge zobaczy¢ Yy, poniewaz jest to wynik kontrfaktyczny:

Y = {Yli, jesli jednostka i otrzymata oddziatywanie
"™ |Yy; w przeciwnym razie

Te sama sytuacje mozna zapisaé takze w nastepujacy sposob:

Yi=TYi+Q-T)Yo=Yu+ (Y- Yo)T:
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Wréémy teraz do przykladu. Zapis PoziomSprzedazy, oznacza warto$¢ sprzedazy w firmie i bez
obnizki cen, a zapis PoziomSprzedazy,; oznacza warto$¢ sprzedazy po urzadzeniu wyprzedazy.
Mozna réwniez zdefiniowa¢ efekt w kategoriach tych potencjalnych wynikéw:

Ti= Y- Yo

Zatozenia

W tej ksigzce wnioskowaniu przyczynowemu zawsze towarzyszg zalozenia. Zatozenia
to stwierdzenia, ktore wyrazajg przekonania zwigzane ze sposobem wygenerowania
danych. Problem polega na tym, ze zwykle takich twierdzen nie mozna zweryfiko-
wac¢ na podstawie danych. Dlatego trzeba przyja¢ zalozenia. Zalozenia nie zawsze sa
tatwe do dostrzezenia, dlatego dokladam wszelkich staran, aby byly one przejrzyste.

Spojnosc i stabilna wartosc¢ oddziatywania jednostkowego

W przedstawionych wczeéniej rGwnaniach wystepuja dwa ukryte zalozenia. Pierwsze z nich dotyczy
tego, ze wynik potencjalny jest spdjny z oddziatywaniem: Yi(¢t) = Y, gdy T; = t. Innymi stowy, nie
ma ukrytych wielu wersji oddzialywania poza tymi okreslonymi za pomoca T. To zalozenie moze
zostaé naruszone, jeéli istnieje wiele poziomoéw oddziatywania, ale uwzgledniasz tylko dwa z nich.
Na przyktad jesli interesuje Ci¢ wplyw kupondéw rabatowych na sprzedaz i traktujesz problem
jako binarny (klienci albo otrzymali kupon, albo nie), ale w rzeczywistosci wyprobowales$ rabaty
o rdznej wartoéci. Niespojnos¢ moze wystapi¢ réwniez w sytuacji, gdy oddzialywanie jest Zle zdefinio-
wane. Wyobrazmy sobie na przyklad, ze prébujemy okresli¢ wplyw otrzymania pomocy od do-
radcy finansowego na finanse. Co oznacza tutaj ,,pomoc”? Czy jest to jednorazowa konsultacja?
A moze regularne doradztwo i §ledzenie realizacji celdw? Polaczenie wszystkich tych rodzajéow
doradztwa finansowego w jedna kategorie rowniez narusza zalozenie sp6jnosci.

Drugim zalozeniem jest brak interferencji, czyli stabilna warto$¢ oddziatywania jednostkowego
(ang. Stable Unit Treatment Value Assumption — SUTVA). Oznacza to, ze na efekt uzyskany dla jed-
nej jednostki nie ma wptywu oddzialywanie zastosowane do innych jednostek: Yi(T;) = YT, T,
..o» Ty, ..., Ty)). Zalozenie to moze zosta¢ naruszone, jesli wystepuja efekty uboczne lub sieciowe.
Na przyktad jesli chcemy poznaé wplyw szczepionek na zapobieganie chorobom zakaznym —
zaszczepiony z mniejszym prawdopodobienstwem bedzie przenosil chorobe, co zmniejsza
ogolne ryzyko zachorowania. Naruszenie tego zalozenia zwykle powoduje, ze myélimy, iz efekt
jest mniejszy niz w rzeczywisto$ci. Jesli chodzi o efekty uboczne, oddzialywanie wptywa w jakims
stopniu na jednostki z grupy kontrolnej, co z kolei powoduje, ze grupy kontrolna i poddana oddzia-
tywaniu réznia sie w mniejszym stopniu niz w przypadku braku interferencji.

Naruszenia

Na szczescie czgsto mozna poradzi¢ sobie z naruszeniami obu zalozen. Aby wyelimi-
nowa¢ naruszenie spdjnosci, nalezy uwzgledni¢ w analizie wszystkie wersje oddziaty-
wan. Aby poradzi¢ sobie z efektami ubocznymi, mozna rozszerzy¢ definicje efektu
oddzialywan, by uwzgledni¢ efekt pochodzacy od innych jednostek, a takze postuzy¢
sie bardziej elastycznymi modelami do szacowania efektow.
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Interesujace wartosci przyczynowe

Po oméwieniu pojecia wyniku potencjalnego mozna ponownie sformutowaé podstawowy problem
z wnioskowaniem przyczynowym: nigdy nie mozna pozna indywidualnego efektu oddziatywan,
poniewaz obserwowany jest tylko jeden z wynikéw potencjalnych. Ale nie wszystko jest stracone.
Dzieki oméwionym nowym koncepcjom mozesz poczyni¢ pewne postepy w pracy nad tym fun-
damentalnym problemem. Nawet jesli nigdy nie poznasz indywidualnych efektéw 7, istnieja
inne interesujace wielko$ci przyczynowe, ktore mozna ustali¢ na podstawie danych. Na przyktad
zdefiniujmy Sredni efekt oddzialywania (ang. average treatment effect — ATE) w nastepujacy
sposob:

ATE = E[1]
lub

ATE = E[Y.i- Yo
lub nawet

ATE = E[Y|do(T = 1)] - E[Y]do(T = 0)]

Sredni efekt oddzialywania reprezentuje sredni wptyw oddziatywania T. Dla niektérych jednostek ten
wplyw bedzie wigkszy, dla innych mniejszy, przy czym niemozliwe jest ustalenie indywidualnego
wplywu na poszczegdlne jednostki. Ponadto jesli cheesz oszacowac $redni efekt oddziatywania
na podstawie danych, mozesz zastapi¢ wartosci oczekiwane $rednimi z proby:

N i=0Ti
lub

L
Nz (Y1; — Yoi)
=0

Oczywiscie w praktyce, ze wzgledu na fundamentalny problem z wnioskowaniem przyczynowym,
nie mozna tego zrobi¢, poniewaz dla kazdej jednostki mozna zaobserwowac tylko jeden poten-
cjalny wynik. Na razie nie martw si¢ zbytnio o to, jak oszacowaé szukang warto$¢. Wkrétce sie
dowiesz, jak to zrobi¢. Skup si¢ na zrozumieniu, jak zdefiniowa¢ warto$¢ przyczynowa w katego-
riach potencjalnych wynikéw i dlaczego warto je oszacowac.

Innym interesujacym efektem grupowym jest sredni efekt oddzialywania na poddanych jego wply-
wowi (ang. average treatment effect on the treated — ATT):

ATT= E[Y]i— Yo,‘lT: 1]

Jest to wplyw oddzialywania na jednostki, ktore zostalty mu poddane. Na przyktad jesli przepro-
wadzite$ internetowa kampanie marketingowa w miescie i cheesz ustali¢, ilu dodatkowych klien-
tow przyniosta ona w tej miejscowosci, uzywany bedzie wlasnie ATT, czyli wplyw marketingu na
mieszkafcow miasta, w ktdrym kampania zostala zrealizowana. W tym scenariuszu nalezy zauwazy¢,
ze dla tego samego oddziatywania zdefiniowane sg oba potencjalne wyniki. W ATT warunek do-
tyczy oddziatywania, dlatego Yo; nigdy nie jest obserwowalne, ale mimo to dobrze zdefiniowane.
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Istniejg tez warunkowe srednie efekty oddziatywania (ang. conditional average treatment effect —
CATE):

CATE = E[Y};- Y| X = x]

Jest to efekt w grupach zdefiniowanych przez zmienne X. Na przyktad mozesz chcie¢ poznaé
wplyw wiadomoséci e-mail na klientéw w wieku powyzej 45 lat i na mlodsze osoby. Warunkowy
$redni efekt oddzialywania jest nieoceniony w kontekscie personalizacji, poniewaz pozwala sie
dowiedzie¢, ktory typ jednostek lepiej reaguje na interwencje.

Mozna réwniez zdefiniowac te wartosci dla oddzialywania ciaglego. Wtedy réznice nalezy zastgpié
pochodnag czastkows:

a
&E[Yi]

Moze si¢ to wydawac skomplikowane, ale jest to po prostu sposob na zapisanie oczekiwanej wielkosci
zmiany E[Y;] przy niewielkim wzroécie oddziatlywania.

Wartosci przyczynowe — przykfad

Zobaczmy, jak mozna zdefiniowa¢ te wartosci w przykladowym problemie biznesowym. Po pierw-
sze, zauwaz, ze nigdy nie mozesz pozna¢ wplywu obnizek cen na sprzedaz w pojedynczej firmie,
poniewaz wymagatoby to ustalenia obu potencjalnych wynikéw, PoziomSprzedazyy i PoziomSprze-
dazy;, z tego samego czasu. Zamiast tego mozesz skupi¢ swoja uwage na czyms, co mozna osza-
cowad, na przyklad na $rednim wplywie obnizek cen na poziom sprzedazy:

ATE = E[PoziomSprzedazy; — PoziomSprzedazy,i]

lub na tym, jak firmy decydujace si¢ na obnizki cen zwigkszyty sprzedaz:
ATT = E[PoziomSprzedazy; - PoziomSprzedazye| Wyprzedaz = 1],

lub na wptywie urzadzania wyprzedazy w tygodniu ze $wigtami Bozego Narodzenia:
CATE = E[PoziomSprzedazy,; - PoziomSprzedazyy|tygodnieDoSwigt = 0].

Wiem, ze nie mozna pozna¢ obu potencjalnych wynikéw, ale dla dobra dyskusji i aby opis byt
bardziej konkretny, zal6zmy, iz jest to mozliwe. Przyjmij przez chwilg, zZe bogowie wnioskowania
przyczynowego zostali oblaskawieni wieloma bitwami statystycznymi, ktére stoczytes, i nagro-
dzili Cie boskimi mocami pozwalajacymi zobaczy¢ alternatywne wszech$wiaty, w ktérych poja-
wiajg si¢ wszystkie wyniki. Zalézmy, ze dzigki tym mocom udato Ci si¢ zebra¢ dane na temat
trzech firm, z ktorych trzy urzadzily wyprzedaze, a trzy nie.

W tabeli 1.2 i jest identyfikatorem jednostki, y jest zaobserwowanym wynikiem, ,01,; sa potencjalnymi
wynikami z oddzialywaniem i bez oddzialywania, ¢ jest indykatorem oddziatywania, a x jest
zmienng towarzyszacg, ktora oznacza czas do Bozego Narodzenia. Nalezy pamietal, ze organizacja
wyprzedazy jest oddziatywaniem, a poziom sprzedazy to wynik. Zalézmy ponadto, ze dla dwoch
z tych firm dane dotycza tygodnia poprzedzajacego tydzien z Bozym Narodzeniem, co jest oznaczone
w tabeli jako x = 1. Pozostate obserwacje dotycza tygodnia z Bozym Narodzeniem.
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Tabela 1.2. Dane zebrane dzigki boskiej mocy

i yo y1 t X y te
0 1 200 220 0 0 200 20
1 2 120 140 0 0 120 20
2 3 300 400 0 1 300 100
3 4 450 500 1 0 500 50
4 5 600 600 1 0 600 0
5 6 600 800 1 1 800 200

Dzigki swoim boskim mocom mozesz pozna¢ zaréwno PoziomSprzedazy,, jak i PoziomSprzedazy,.
Dzigki temu obliczanie wszystkich wartoéci przyczynowych, o ktérych pisatem wczesniej, jest
niezwykle tatwe. Na przyklad ATE bedzie $rednig z ostatniej kolumny, czyli efektem oddzialywania:

ATE = (20 + 20 + 100 + 50 + 0 + 200)/6 = 65

Oznacza to, ze wyprzedaz zwigksza poziom sprzedazy $rednio o 65 jednostek. Jesli chodzi o ATT,
wystarczy obliczy¢ $rednig z ostatniej kolumny dla T' = 1:

ATT = (50 + 0 + 200)/3 = 83,33

Innymi stowy, w firmach, ktére zdecydowaly sie na wyprzedaz (zostaly poddane oddziatywaniu),
obnizone ceny zwigkszyly poziom sprzedazy $rednio o 83,33 jednostki. Wreszcie $redni efekt pod
warunkiem, ze uwzgledniany jest tydzien przed tygodniem z Bozym Narodzeniem (x = 1), jest
po prostu $rednig efektu dla jednostek 3 i 6:

CATE(x =1) = (100 + 200)/2 = 150
Z kolei $redni efekt w tygodniu $wigtecznym jest srednim efektem oddziatywania dla x = 0:
CATE(x=0)=(20+20+50+0)/4=22,5

Oznacza to, ze firmy skorzystaty na obnizkach cen znacznie bardziej w tygodniu poprzedzajacym
tydzien z Bozym Narodzeniem (wzrost o 150 jednostek) w poréwnaniu z wyprzedazami w tygodniu
z Bozym Narodzeniem (wzrost o 22,5 jednostki). Tak wiec sklepy, ktére urzadzily wyprzedaz
wczesniej, skorzystaly na tym bardziej niz te, ktore zrobily to poznie;.

Teraz, gdy lepiej rozumiesz wartosci przyczynowe, ktére zwykle beda Cie interesowa¢ (ATE,
ATT i CATE), nadszed! czas, aby opusci¢ Wyspe Fantazji i wrdci¢ do prawdziwego $wiata. W tym
$wiecie zycie jest brutalne, a dostgpne dane s3 znacznie trudniejsze do wykorzystania. Mozesz
poznac¢ tylko jeden wynik potencjalny, przez co nie da si¢ ustali¢ indywidualnego efektu oddziatywa-
nia (zobacz tabele 1.3).

Problem brakujacych danych

O wnioskowaniu przyczynowym mozna my$le¢ jak o rozwiazywaniu problemu
Lt fe brakujgcych danych. Aby wywnioskowa¢ interesujace wartoéci przyczynowe, nalezy
obliczy¢ brakujgce potencjalne wyniki.
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Tabela 1.3. Dane dostepne w zwyklym Swiecie

i yo y1 t X y te
0 1 200,0 NaN 0 0 200 NaN
1 2 120,0 NaN 0 0 120 NaN
2 3 300,0 NaN 0 1 300 NaN
3 4 NaN 500,0 1 0 500 NaN
4 5 NaN 600,0 1 0 600 NaN
5 6 NaN 800,0 1 1 800 NaN

Mozna spojrze¢ na te dane i pomysle¢ tak: ,,Z pewnoscig nie jest to idealne rozwigzanie, ale czy
nie moge po prostu obliczy¢ éredniej dla jednostek poddanych oddzialywaniu i poréwnac jej ze
$rednig dla jednostek, ktore nie zostaly poddane oddziatywaniu? Innymi stowy, czy nie moge po
prostu wykona¢ obliczen wartos$ci ATE = 500 + 600 + 800/3 — 200 + 120 + 300/3 = 426,67¢”. Nie!
Wtaénie popetnites najciezszy grzech polegajacy na myleniu asocjacji z przyczynowoscia!

Zauwaz, jak rozne sg otrzymane wyniki. Obliczona wcze$niej wartoé¢ ATE wynosila mniej niz
100, a teraz okazuje sig, Ze jest wyzsza niz 400. Problem polega na tym, ze firmy, ktore organizuja
wyprzedaz, roznig sie od tych, ktore tego nie robia. Firmy, ktére urzadzily wyprzedaz, prawdo-
podobnie sprzedalyby wiecej od pozostatych nawet bez obnizki cen. Aby sie o tym przekonad,
wystarczy cofnaé si¢ do momentu, w ktérym mozna bylo zobaczy¢ oba potencjalne wyniki.
Wtedy Y, dla jednostek poddanych oddziatywaniu jest znacznie wyzsze niz dla jednostek nie-
poddanych oddzialywaniu. Ta réznica w Y, miedzy grupami znacznie utrudnia ustalenie efektu
oddzialywania na podstawie zwyklego poréwnania obu grup.

Chociaz poréwnywanie $rednich nie jest najlepszym pomystem, intuicja kieruje Cie we wlasciwg
strong. Nadszedt czas, aby wykorzysta¢ nowe koncepcje, ktore wlasnie oméwitem. Pozwoli Ci to
lepiej rozwing¢ intuicje 1 wreszcie zrozumie¢, dlaczego asocjacja nie oznacza przyczynowosci.
Czas stawi¢ czota gléwnemu wrogowi wnioskowania przyczynowego.

Bfad systematyczny

Przejde od razu do sedna — to bigd systematyczny jest tym, co odréznia asocjacje od przyczyno-
wosci. Caly problem polega na tym, Ze to, co szacujesz na podstawie danych, niekoniecznie pasuje
do wartosci przyczynowych, ktore chcesz obliczy¢. Na szczeécie mozna to fatwo intuicyjnie zro-
zumie¢. Przypomne badany przykiad biznesowy. Gdy uslyszysz twierdzenie, ze obnizenie cen
zwieksza ilo$¢ sprzedanych przez firme produktéw, mozesz je zakwestionowaé, poniewaz mozliwe
jest, ze firmy urzadzajace wyprzedaz prawdopodobnie i tak sprzedatyby wiecej od pozostatych
nawet bez obnizek cen. By¢ moze wynika to z tego, ze s3 wieksze i moga sobie pozwoli¢ na bar-
dziej agresywna sprzedaz. Innymi stowy, firmy poddane oddzialywaniu (firmy organizujace wy-
przedaz) nie sa pordwnywalne z firmami niepoddanymi oddzialywaniu (nieobnizajacymi cen).

Aby przedstawi¢ bardziej formalng argumentacje, mozna przeksztalci¢ to intuicyjne rozumowanie
za pomocg notacji potencjalnego wyniku. Po pierwsze, aby oszacowa¢ ATE, nalezy ustali¢, co staloby
sie z jednostkami poddanymi oddziatywaniu, gdyby pomina¢ oddziatywanie (czyli E[Yo|T = 1]),
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a takze co staloby si¢ z jednostkami niepoddanymi oddzialywaniu, gdyby zastosowaé do nich
oddziatywanie (czyli E[Y;|T = 0]). Gdy poréwnujesz $rednie wyniki dla grup poddanych i nie-
poddanych oddziatywaniu, uzywasz E[Y|T = 0] do oszacowania E[Y,] i E[Y|T = 1] do oszacowa-
nia E[Y]. Innymi stowy, szacujesz E[Y|T = t] z nadzieja na otrzymanie E[Y,]. Je$li te wartoéci nie
s3 zgodne, estymator, ktory ma przybliza¢ E[Y|T = t], na przyklad $redni wynik dla jednostek
poddanych oddzialywaniu ¢, bedzie obcigzonym bledem systematycznym estymatorem E[Y].

Definicja techniczna

Mozna powiedzie¢, ze estymator jest obcigzony bledem systematycznym, jesli rozni sie
od parametru, ktérego ma by¢ oszacowaniem. Blgd systematyczny = E [ — B], gdzie B
jest estymata, a 3 szacowang wartoécig (estymandg). Na przyklad estymator sred-
niego efektu oddzialywania jest obcigzony bledem systematycznym, jedli systema-
tycznie zaniza lub zawyza prawdziwg warto$¢ ATE.

Wréémy do intuicji. Mozesz wykorzystaé swoje zrozumienie tego, jak dziala $wiat, aby zrobi¢
kolejny krok. Mozna powiedzie¢, ze Y, firmy poddanej oddzialtywaniu jest prawdopodobnie
wieksze niz Y, firmy niepoddanej oddziatywaniu. Dzieje sie tak, poniewaz firmy, ktére moga sobie
pozwoli¢ na obnizki cen, sprzedaja wiecej niezaleznie od wyprzedazy. Pozwol, aby te informacje
zakorzenily si¢ w Tobie. Potrzeba troche czasu, aby przyzwyczai¢ sie do mowienia o potencjal-
nych wynikach, poniewaz wigze si¢ to z rozumowaniem o rzeczach, ktdre moglyby sie wydarzy¢,
ale tak sie nie stato. Przeczytaj ten akapit jeszcze raz i upewnij sie, Ze go rozumiesz.

Wz6r na btad systematyczny

Teraz, gdy juz rozumiesz, dlaczego $rednia z préby moze réznic si¢ od sredniego potencjalnego
wyniku, ktérego ta $rednia ma by¢ oszacowaniem, przyjrzyjmy sie blizej, dlaczego rdznice w $rednich
zwykle nie pozwalajg ustali¢ prawdziwego ATE. Ten podrozdzial jest do$¢ techniczny, wigc jesli
nie interesujg Cie réwnania matematyczne, mozesz przej$¢ do nastgpnego.

W przykladzie dotyczacym wyprzedazy zwigzek miedzy oddzialywaniem a wynikiem jest mierzony
na podstawie réwnania E[Y|T = 1] - E[Y|T = 0]. Jest to $redni poziom sprzedazy firm, ktére
zorganizowaly wyprzedaz, minus $redni poziom sprzedazy w firmach, ktére nie obnizyly cen. Z kolei
zwigzek przyczynowy jest mierzony na podstawie réwnania E[Y; — Y] (co jest skroconym zapisem
wzoru E[Y]do(t = 1)] - E[Y]do(t = 0)]).

Aby zrozumie¢, dlaczego i jak te réwnania réznia sie¢ miedzy soba, zastagpmy zaobserwowane
wyniki potencjalnymi wynikami w réwnaniu asocjacji E[Y|T = 1] - E[Y|T = 0]. Dla firm poddanych
oddzialywaniu zaobserwowany wynik to Y3, a dla jednostek niepoddanych oddziatywaniu wynik to Yy:

E[Y|T=1] - E[Y|]T =0] = E[Y,|T = 1] - E[Y,|T = 0]

Teraz dodajmy i odejmijmy E[Yo|T = 1], czyli wynik kontrfaktyczny okredlajacy, co statoby sie z wy-
nikiem firm poddanych oddzialywaniu bez tego oddziatywania:

E[Y|T=1] - E[Y|T=0] = E[Y,|T = 1] - E[Yo|T = 0] + E[Y,|T = 1] - E[Yy|T = 1]
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Na koniec mozna zmieni¢ kolejnos¢ wyrazéw i uwzgledni¢ wartoéci oczekiwane:

E[Y|T=1]—E[YIT=0]=E[Y, - Y IT=1]1+{E[Y, IT=1] —E[Y, | T = 0]}
ATT BLAD SYSTEMATYCZNY

Te proste obliczenia matematyczne ilustrujg wszystkie problemy, ktore napotkasz w trakcie szu-
kania odpowiedzi na pytania przyczynowe. Aby poméc w lepszym zrozumieniu przedstawionych
réwnan, przeanalizuje, co z nich wynika. Po pierwsze, réwnanie to pokazuje, dlaczego asocjacja nie
jest zwigzkiem przyczynowym. Jak wida¢, asocjacja jest rowna efektowi oddzialywania na pod-
dane mu jednostki plus blad systematyczny. Blgd systematyczny zalezy od tego, jak grupy poddana
oddziatywaniu i kontrolna rézniq sig od siebie niezaleznie od oddziatywania, co wyraza sie réznica
w Yo. Teraz potrafisz wyjasni¢, dlaczego mozesz by¢ podejrzliwy, gdy kto§ méwi, ze obnizki cen
w tak duzym stopniu zwi¢kszajg poziom sprzedazy. W przykladzie z wyprzedazg uwazasz, ze
E[Yo|T =0] < E[Y,|T = 1], co oznacza, ze firmy, ktére mogg sobie pozwoli¢ na obnizki cen, sprze-
daja wiecej niezaleznie od tego, czy organizujg wyprzedaz, czy nie.

Dlaczego tak si¢ dzieje? To zagadnienie omawiam w rozdziale 3., w ktérym analizuje czynniki
zakldcajace. Na razie mozna uznad, ze blad systematyczny wynika z tego, iz wiele rzeczy, ktérych
nie mozna zaobserwowac, zmienia si¢ wraz z oddziatywaniem. W rezultacie firmy poddane i niepod-
dane oddziatywaniu réznia sie na wiecej sposobéw niz tylko tym, czy urzadzaja wyprzedaz. R6znig
sie takze wielkoscia, lokalizacja, tygodniem, w ktérym decyduja si¢ na wyprzedaz, stylem zarza-
dzania, miastami, w ktérych si¢ znajduja, jak réwniez wieloma innymi czynnikami. Aby méc okre-
§li¢, w jakim stopniu obnizki cen zwigkszajg poziom sprzedazy, firmy organizujace wyprzedaz
i jej nieurzadzajace musza by¢ do siebie podobne. Innymi stowy, mozliwa musi byé wymiana
jednostek poddanych oddziatywaniu i kontrolnych.

PRAKTYCZNY PRZYKLEAD ‘

Jeden kieliszek wina dziennie trzyma lekarzy z dala ode mnie

Popularne jest przekonanie, ze wino w umiarkowanych ilo$ciach jest dobre dla zdrowia. Argumen-
tem jest to, Ze mieszkancy panstw $rédziemnomorskich, na przyktad Wtoch i Hiszpanii, s3
znani z picia kieliszka wina kazdego dnia i §rednio zyja wiele lat.

Nalezy jednak podej$¢ podejrzliwie do takiego twierdzenia. Aby przypisa¢ dtuzszy wiek zycia winu,
ci, ktorzy je pija, i ci, ktérzy go nie pija, musieliby by¢ wymienialni, a wiadomo, ze tak nie jest.
Na przyktad Wlochy i Hiszpania maja rozbudowane systemy opieki zdrowotnej i stosunkowo wy-
sokie wskazniki rozwoju spotecznego. Technicznie mozna zapisaé to tak: E[ Dhugos¢Zyciao| PicieWina
= 1] > E[Dlugos¢Zyciao| PicieWina = 0], wiec blad systematyczny moze zaciemniaé prawdziwy
efekt przyczynowy.

Wizualny przewodnik po btedzie systematycznym

Nie musisz uzywa¢ tylko matematyki i intuicji, aby mowi¢ o wymiennosci. W omawianym przykladzie
mozna nawet sprawdzi¢, czy firmy s3 wymienne, na podstawie wykresu zaleznosci wyniku od zmien-
nych dla réznych grup (zobacz rysunek 1.3). Jesli utworzysz wykres wyniku (weekly amount sold)
wedtug wielko$ci firmy (mierzonej na podstawie zmiennej avg_week sales) i dodasz do kazdego
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wykresu kolor na podstawie oddziatywania (is_on_sale), zobaczysz, ze firmy poddane oddzia-
tywaniu (organizujace wyprzedaz) znajduja si¢ gléwnie po prawej stronie wykresu. To oznacza,
ze zwykle sg to wieksze firmy, tak wiec firmy poddane i niepoddane oddzialywaniu nie sa podobne
do siebie.

400 e wyprzedaz
bez wyprzedazy o ® e o .

weekly amount sold

avg_week_sales

Rysunek 1.3. Na rysunku widaé, ze firmy poddane oddzialywaniu sq Srednio wigksze

Jest to bardzo mocny dowdd na to, ze hipoteza E[Y,|T = 1] > E[Y,|T = 0] jest poprawna. Wystepuje tu
blad systematyczny (zawyzajacy efekt), poniewaz zaréwno liczba firm, ktére obnizyly ceny (T = 1),
jak i wyniki tych firm, gdyby nie zorganizowaty wyprzedazy (Y, dla tych firm), rosng wraz z wiel-
koscia firmy.

Jesli kiedykolwiek styszate§ o paradoksie Simpsona, zauwaz, ze ten blad systematyczny jest jego
mniej skrajng wersja. W paradoksie Simpsona zwigzek miedzy dwiema zmiennymi jest poczatkowo
dodatni, ale po uwzglednieniu trzeciej zmiennej staje si¢ ujemny. W omawianym przykladzie
blad systematyczny nie jest na tyle skrajny, aby odwréci¢ znak asocjacji (zobacz rysunek 1.4). W tym
przykladzie zaczynamy od sytuacji, w ktérej zwigzek miedzy obnizkami cen a poziomem sprze-
dazy jest zbyt wysoki, a uwzglednienie trzeciej zmiennej zmniejsza wielko$¢ tego zwigzku. Jesli przyj-
rzysz sie tylko firmom tej samej wielkosci, zwigzek miedzy obnizkami cen a poziomem sprzedazy
sie zmniejsza, ale pozostaje dodatni.

1 1 QO Duzafirma
E g . Mata firma
- B — ]

() &
o [=
£ ® £
5| /@ 5
(~T8 (="
Obnizki cen Obnizki cen

Rysunek 1.4. Blgd systematyczny a paradoks Simpsona

To zagadnienie jest tak wazne, ze mysle, iZ warto jeszcze raz je omowié, tam razem z rysunkami.
Nie sg one realistyczne, ale dobrze wyjasniaja kwestie bledu systematycznego. Zatézmy, Ze mamy
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zmienng okreslajaca wielko$¢ firmy. Jedli zestawisz poziom sprzedazy z wielkoscig firmy, zoba-
czysz trend rosngcy, w ktérym im wieksza firma, tym wyzsza sprzedaz. Nastepnie pokoloruj
kropki zgodnie z oddzialywaniem: biale kropki to firmy, ktére obnizyly ceny, a czarne kropki to
firmy, ktore tego nie zrobily. Jedli poréwnasz $redni poziom sprzedazy miedzy firmami poddanymi
i niepoddanymi oddzialywaniu, otrzymasz nastepujacy wynik widoczny na rysunku 1.5.

@)
@)

O O M myr=1

FIYT="11= YT =0}

Poziom sprzedazy

O
e o° fY=0]
e ©

v

Wielko$¢ firmy

Rysunek 1.5. Przykladowe dane na temat wielkosci firmy i poziomu sprzedazy

Zauwaz, ze réznica w poziomie sprzedazy miedzy dwiema grupami moze mie¢ (i prawdopo-
dobnie ma) dwie przyczyny:
1. Efekt oddzialywania. Wzrost poziomu sprzedazy spowodowany obnizka cen.

2. Wielko$é¢ firmy. Wieksze firmy sg w stanie zaréwno sprzedawaé wigcej, jak i dokonywa¢
wigkszych obnizek cen. To Zrédlo réznicy miedzy firmami poddanymi i niepoddanymi oddzia-
tywaniu nie wynika z obnizki cen.

Wyzwaniem we wnioskowaniu przyczynowym jest oddzielenie od siebie obu tych powodéw.

Poréwnaj to z tym, co zobaczysz po dodaniu obu potencjalnych wynikéw do rysunku (zobacz
rysunek 1.6; wyniki kontrfaktyczne sg przedstawione za pomoca tréjkatow). Indywidualny efekt
oddzialywania jest r6znicg miedzy wynikiem jednostki a innym teoretycznym wynikiem, ktory
uzyskataby ta sama jednostka po otrzymaniu oddzialywania. Sredni efekt oddziatywania, ktory
chcesz oszacowag, to érednia réznica miedzy potencjalnymi wynikami dla kazdej jednostki, Y1 - Yo.
Te indywidualne réznice sg znacznie mniejsze niz réznica widoczna na poprzednim wykresie,
uzyskana miedzy grupami poddang i niepoddana oddziatywaniu. Powodem tego jest blad systema-
tyczny, ktory jest przedstawiony na prawym wykresie.

Blad systematyczny mozna zilustrowaé dzieki wyeliminowaniu oddziatywania dla wszystkich
jednostek. W takim scenariuszu znany jest tylko potencjalny wynik Yo. Nastepnie mozna sprawdzi¢,
jak grupy poddana i niepoddana oddziatywaniu roznig si¢ pod wzgledem tych potencjalnych
wynikéw w sytuacji braku oddzialywania. Jesli wystepuja réznice miedzy grupami, oznacza to,
ze co$ innego niz oddziatywanie powoduje, iz grupy poddana i niepoddana mu réznia si¢ od siebie.
To jest wlasnie blad systematyczny, o ktérym pisze. Jest to co$, co przestania prawdziwy efekt
oddzialywania.
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Rysunek 1.6. Rzeczywista Srednia réznica wynikajgca z oddziatywania

|dentyfikowanie efektu oddziatywania

Teraz, gdy juz rozumiesz problem, nadszedt czas, aby przyjrze¢ sie rozwigzaniu (przynajmniej
jednemu z nich). Identyfikacja jest pierwszym krokiem w kazdej analizie majacej na celu wnio-
skowanie przyczynowe. Wiegcej technik poznasz w rozdziale 3., a na razie zapoznaj si¢ z tym,
czym jest identyfikacja. Pamietaj, ze nie mozesz obserwowa¢ wartosci przyczynowych, poniewaz
obserwowany jest tylko jeden potencjalny wynik. Nie mozesz bezposrednio oszacowaé wartosci
E[Y) - Y], poniewaz dla zadnego punktu danych nie da si¢ zaobserwowac¢ tej réznicy. Ale by¢
moze uda si¢ znalez¢ jaka$ inna warto$é, ktora jest obserwowalna i moze zosta¢ wykorzystana do
obliczenia szukanej wartoéci przyczynowej. Tego wlasnie dotyczy proces identyfikacji: ustalenia,
w jaki sposob obliczy¢ wartosci przyczynowe na podstawie obserwowalnych danych. Na przyktad
gdyby jakim$ cudem na podstawie E[Y|T = t] udalo sie obliczy¢ E[Y,] (zidentyfikowaé E[Y]),
mozna by uzyskac E[Y; - Y,] na podstawie prostego oszacowania E[Y|T = 1] - E[Y|T = 0]. Mozna
to zrobi¢ przez oszacowanie sredniego wyniku dla firm poddanych i niepoddanych oddziatywaniu,
ktére to $rednie s obserwowalnymi warto$ciami.

Zobacz takze

W ostatniej dekadzie (2010 - 2020) cala dziedzina identyfikacji przyczynowej zostata
spopularyzowana przez Judee Pearla i jego zespét w ramach préb ujednolicenia
jezyka wnioskowania przyczynowego. Uzywam czesci tego jezyka w tym rozdziale
(cho¢ prawdopodobnie jest to jego ,heretycka” wersja), a szczegétowo omawiam go
w rozdziale 3. Jesli chcesz dowiedzie¢ si¢ wigcej na ten temat, krétka, ale naprawde
ciekawg publikacjg jest Causal Inference and Data Fusion in Econometrics autorstwa
Paula Hiinermunda i Eliasa Bareinboima.

Identyfikacje mozna réwniez traktowac jak proces eliminowania bledu systematycznego. Na podsta-
wie potencjalnych wynikéw mozna réwniez stwierdzié, co jest konieczne, aby asocjacja byla réwna
przyczynowosci. Jesli E[Yo|T = 0] = E[Y,|T = 1], to asocjacia OZNACZA PRZYCZYNOWOSC!
Aby to zrozumie¢, nie wystarczy zapamieta¢ réwnania. Istnieje tu silny intuicyjny argument.
Stwierdzenie, ze E[Yo|T = 0] = E[Y,|T = 1], oznacza, iz grupy poddana oddziatywaniu i kontrolna
sa porownywalne niezaleznie od oddzialywania. Matematycznie wyraz bledu systematycznego
znika, a pozostaje jedynie wplyw na jednostki poddane oddziatywaniu:
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E[Y|T=1] - E[Y|T=0] =E[Y, - Yo|T=1] = ATT

Ponadto jedli grupy poddana i niepoddana oddzialywaniu reagujg na nie podobnie, czyli E[Y; -
Yo|T = 1] = E[Y: - Y,|T = 0], to (zwrd< na to szczeg6lng uwage), réznica migdzy srednimi STAJE
SIE srednim efektem przyczynowym:

E[Y|T=1] - E[Y|T=0] = ATT = ATE = E[Y, - Y]

Cho¢ te réwnania matematyczne moga wyglada¢ skomplikowanie, oznaczajg tylko tyle, ze jesli
grupy poddana i niepoddana oddziatywaniu sqg wymienne, wyrazenie efektu przyczynowego w katego-
riach warto$ci obserwowalnych w danych staje si¢ banalnie proste. W omawianym przykladzie
oznacza to, ze jesli firmy, ktore obnizaja ceny lub ich nie obnizajg, s3 do siebie podobne (czyli
wymienne), wowczas réznica w poziomie sprzedazy miedzy tymi, ktdre organizujg wyprzedaz, a tymi,
ktdre jej nie urzadzaja, moze by¢ w calo$ci przypisana obnizce cen.

Zatozenie o niezaleznosci

Wymienno$é¢ jest kluczowym zalozeniem we wnioskowaniu przyczynowym. Poniewaz jest tak wazna,
naukowcy znalezli rézne sposoby na jej okreslanie. Zaczne od jednego sposobu, prawdopodobnie
najbardziej znanego, ktérym jest zalozenie o niezaleznosci. Ten zapis oznacza, ze potencjalne wyniki sg
niezalezne od oddziatywania: (Yo, Y1) L T.

Niezaleznos¢ oznacza tu, ze E[ Yo, T] = E[Yo]. Innymi stowy, oddziatywanie nie daje zadnych informa-
cji o potencjalnych wynikach. Fakt, ze jednostka zostata poddana oddziatywaniu, nie oznacza, iz
bedzie miata nizszy lub wyzszy wynik niz w sytuacji, gdyby oddzialywanie nie miato na nig miej-
sca (Yy). Jest to po prostu inny sposdb powiedzenia, ze E[Yo|T = 1] = E[Y,|T = 0]. W omawianym
przyktadzie biznesowym oznacza to po prostu, Ze jesli zadna firma nie wprowadza obnizek, nie
da sie odrézni¢ firm, ktore zdecydowaly sie na wyprzedaz, od tych, ktore tego nie zrobily. Z wy-
jatkiem oddzialywania i jego wplywu na wynik wszystkie firmy sa do siebie podobne. W zblizony
sposdb E[Y1|T] = E[Y1] oznacza, ze nie da si¢ odroznié firm, jesli wszystkie organizujg wyprzedaz.
Mowiac prosciej, oznacza to, ze grupy poddana i niepoddana oddziatywaniu sg podobne i nieodréz-
nialne (niezaleznie od tego, czy wszystkie zostaly poddane oddzialywaniu, czy nie).

Identyfikacja przy randomizagji

W tym podejéciu niezalezno$¢ jest traktowana jak zalozenie. Oznacza to, ze wiesz, iz musisz
zréwnacd asocjacje z przyczynowoscia, ale jeszcze nie wiesz, jak spetnic¢ ten warunek. Przypomnijmy,
ze rozwigzanie problemu z wnioskowaniem przyczynowym czesto dzieli si¢ na dwa etapy:

1. Identyfikacje, kiedy to ustalasz, jak wyrazi¢ interesujaca Ci¢ warto$¢ przyczynowa w kategoriach
obserwowalnych danych.

2. Estymacje, kiedy to faktycznie wykorzystuje si¢ dane do oszacowania zidentyfikowanej
wczes$niej warto$ci przyczynowej.

Aby zilustrowa¢ ten proces na bardzo prostym przykladzie, zatézmy, ze mozna zrandomizowac
oddziatywanie. To prawda, wczesniej stwierdzitem, ze na rynku internetowym, na ktérym pracujesz,
firmy maja pelng autonomi¢ w ustalaniu cen, ale nadal mozesz znalez¢ sposéb na randomizacje
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oddziatywania Wyprzedaz. Przyjmijmy na przyklad, ze wynegocjowates z firmami prawo do wymu-
szenia na nich obnizek, ale platforma placi za wymuszong réznice cen. W porzadku, zalézmy wiec, ze
masz teraz sposob na randomizacj¢ wyprzedazy. I co z tego? W rzeczywistosci jest to bardzo wazne!

Przede wszystkim randomizacja powoduje, ze przypisanie do grupy poddanej oddziatywaniu od-
bywa sie losowo, wigc to przypisanie nie jest zwigzane z innymi czynnikami w mechanizmie
przyczynowym:

Wyprzedaz < rand(t)

PoziomSprzedazy < f,(Wyprzedaz, u,)

Przy randomizacji , znika z modelu, poniewaz mechanizm przypisywania oddziatywania do jedno-
stek jest w pelni znany. Co wiecej, poniewaz oddzialywanie jest losowe, staje sie niezalezne od wszel-
kich innych czynnikéw, w tym od potencjalnych wynikow.

Aby to wyjasni¢, zobaczmy, w jaki sposéb randomizacja w znacznym stopniu eliminuje blad sys-
tematyczny. Zaczniemy od sytuacji przed przypisaniem oddzialywania. Pierwszy wykres przed-
stawia $wiat potencjalnych wynikéw (tréjkatow), ktdre nie zostaly jeszcze zrealizowane (rysunek 1.7).

Iustruje to wykres po lewej stronie.
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Rysunek 1.7. Randomizacja pozwala wyeliminowad blgd systematyczny

Nastepnie oddziatywanie losowo prowadzi do materializacji jednego lub drugiego potencjalnego
wyniku.

Randomizowane a obserwacyjne

We wnioskowaniu przyczynowym uzywamy pojecia randomizowane do opisu da-
nych, w ktorych oddzialywanie byto randomizowane lub gdy mechanizm przypi-
sania do grup jest w pelni znany i niedeterministyczny. Z kolei pojecie obserwacyjne
jest uzywane do opisu danych, w ktérych mozna zobaczy¢, kto zostal poddany
okreslonemu oddzialywaniu, ale nie wiadomo, w jaki sposob to oddzialywanie
zostalo przypisane.
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Nastepnie upros¢my wykres przez usuniecie niezrealizowanych potencjalnych wynikéw (tréjkatow).
Teraz mozesz poréwnac jednostki poddane i niepoddane oddzialywaniu (zobacz rysunek 1.8).
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Rysunek 1.8. Wykres po usunigciu niezrealizowanych potencjalnych wynikow

W tym przyktadzie réznica w wynikach miedzy grupami poddang a niepoddang oddziatywaniu
jest $rednim efektem przyczynowym. Dzieje sie tak, poniewaz nie ma innego zrédla réznicy miedzy
tymi grupami niz samo oddzialywanie. Dlatego wszystkie zaobserwowane réznice nalezy przypisaé
wlasnie temu czynnikowi. Méwigc prosciej, nie wystepuje tu blad systematyczny. Jesli sprawisz,
ze jednostki nie zostang poddane oddzialywaniu (co pozwoli zaobserwowac samo Yo), nie znajdziesz
zadnej roznicy miedzy grupami poddang a niepoddang oddziatywaniu. Ilustruje to rysunek 1.9.
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Rysunek 1.9. Grupy poddana i niepoddana oddzialywaniu sq takie same

Na tym wlasnie polega herkulesowe zadanie identyfikacji wartoéci przyczynowych. Chodzi o pomy-
stowe znalezienie sposobéw na wyeliminowanie btedéw systematycznych i sprawienie, by grupy
poddana i niepoddana oddzialywaniu byty poréwnywalne, tak aby wszystkie widoczne réznice
mozna bylo przypisa¢ efektowi oddzialywania. Co wazne, identyfikacja jest mozliwa tylko wtedy,
gdy wiesz cos na temat procesu generowania danych (lub jestes sktonny przyjgé okreslone zatozenia
na ten temat). Zazwyczaj istotna jest wiedza na temat przydziatu lub przypisania oddziatywania.
Wrhasnie dlatego stwierdzitem wczeéniej, ze same dane nie pozwalajg na uzyskanie odpowiedzi
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na pytania przyczynowe. Oczywiscie, dane sa wazne dla oszacowania efektu przyczynowego. Ale
oprocz danych zawsze bedziesz potrzebowad informacji o tym, jak powstaly dane, a przede wszystkim
jak przypisano oddzialywanie. Te informacje mozna uzyskaé na podstawie wiedzy eksperckiej
lub interwencji w rzeczywistym $wiecie, wpltywu na oddziatywanie i zaobserwowania zwigzanych
z tym zmian w wynikach.

PRAKTYCZNY PRZYKLAD

Niesamowity program cztonkowski

Duzy internetowy sklep detaliczny wprowadzit program cztonkowski, ktérego uczestnicy po-
nosza dodatkowq oplate, aby uzyska¢ dostep do wiekszej liczby rabatéw, szybszych dostaw,
zwolnienia z oplat za zwrot i $wietnej obstugi klienta. Aby zrozumie¢ wplyw programu, firma
wprowadzita go dla losowej proby klientéw, ktorzy mogli zdecydowac si¢ na uiszczenie
oplaty w celu uzyskania korzysci wynikajacych z czlonkostwa. Po pewnym czasie zauwazono,
ze klienci objeci programem czlonkowskim przynosili firmie znacznie wigksze zyski niz osoby
z grupy kontrolnej. Klienci z programu nie tylko kupowali produkty od firmy, ale ponadto
zajmowali mniej czasu obstudze klienta. Czy powinni$my zatem stwierdzi¢, ze program
cztonkowski okazat sie wielkim sukcesem w zwiekszeniu sprzedazy i skréceniu czasu przeznacza-
nego na obstuge klientow?

Nie do korica. Chociaz dobor 0séb majacych mozliwoé¢ zapisania sie do programu byt losowy,
klienci z tej grupy nadal samodzielnie decydowali si¢ na udzial w programie. Innymi stowy,
losowa kwalifikacja do programu sprawia, ze osoby, ktére mogly sie do niego zapisa¢, sg po-
réwnywalne z tymi, ktére nie otrzymaly takiej mozliwoséci. Jednak sposrdd tak wybranych
0s6b tylko cze$¢ zdecydowala si¢ wzig¢ udziat w programie. Ta decyzja nie byta juz losowa.
Prawdopodobnie tylko bardziej zaangazowani klienci zdecydowali si¢ na uczestnictwo, pod-
czas gdy okazyjni klienci zrezygnowali z udzialu w programie. Tak wigc mimo ze kwalifikacja
do programu byla losowa, uczestnictwo w nim juz takie nie byto. W rezultacie klienci, ktorzy
uczestniczyli w programie, nie sa poréwnywalni z tymi, ktérzy nie wzieli w nim udziatu.

Jesli si¢ nad tym zastanowi¢, to sposrdd kwalifikujacych sie klientéw ci, ktdrzy faktycznie
zdecydowali sie wzia¢ udzial w programie, prawdopodobnie zrobili to wlasnie dlatego, ze wydali
juz duzo w danej firmie internetowej. To sprawilo, ze dodatkowe rabaty byly dla nich czyms,
za co warto zaplaci¢. Oznacza to, ze E[Przychodys|Udziat = 1] > E[Przychody,| Udziat = 0],
tak wiec klienci, ktorzy zdecydowali sie na udzial w programie, prawdopodobnie generowali
wigksze przychody niezaleznie od niego.

Ostatecznym celem wnioskowania przyczynowego jest ustalenie, jak dziala $wiat, po wyelimino-
waniu wszelkich ztudzen i blednych interpretacji. Teraz, gdy to rozumiesz, mozesz przej$¢ do
opanowania niektérych z najskuteczniejszych metod eliminowania bledu systematycznego, narzedzi
dla uczciwych i odwaznych, ktére pozwalajg zidentyfikowac efekt przyczynowy.
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Najwazniejsze zagadnienia

Znasz juz jezyk matematyczny, ktérego bedziemy uzywaé do opisu wnioskowania przyczyno-
wego w pozostatej czesci ksigzki. Co wazne, znasz juz definicj¢ potencjalnego wyniku. Jest to wynik,
ktory zaobserwowalbys dla jednostki, gdyby zostata ona poddana okreslonemu oddziatywaniu T' = t:

Yt,' = YildO(Ti = t)

Potencjalne wyniki pomogly zrozumie¢, dlaczego asocjacja rozni sie od zwigzku przyczynowego.
Mianowicie gdy grupy poddana i niepoddana oddzialywaniu réznig sie z powodéw innych niz
samo oddziatywanie, czyli E[Y,|T = 1] # E[Yo|T = 0], to poréwnanie obu grup nie daje prawdzi-
wego efektu przyczynowego, ale jedynie obcigzone bledem systematycznym oszacowanie. Wykorzy-
staliSmy rowniez potencjalne wyniki, aby zobaczy¢, co jest potrzebne, aby asocjacja oznaczata
przyczynowosc:

(Yo Y)LT

Gdy grupy poddana i niepoddana oddziatywaniu sa wymienne lub poréwnywalne, tak jak w przypadku
randomizacji oddziatywania, proste poréwnanie wynikéw tych grup da efekt oddzialywania:

E[Y, - Y] = E[Y|T = 1] - E[Y|T = 0]

Zaczales takze rozumie¢ niektore kluczowe zalozenia, ktdre nalezy przyja¢ podczas wnioskowa-
nia przyczynowego. Na przyklad aby unikna¢ bledu systematycznego podczas szacowania efektu
oddzialywania, przyjate$ zalozenie o niezaleznoéci miedzy przypisaniem oddziatywania a poten-
cjalnymi wynikami, T' L Y.

ZalozyliSmy réwniez, ze oddzialywanie na jedna jednostke nie wplywa na wynik innej jednostki
(SUTVA), a takze ze wszystkie wersje oddziatywania zostaly uwzglednione (jesli Yi(t) = Y, to T; = )
dla Y bedacego wynikiem funkcji wyboru mig¢dzy potencjalnymi wynikami:

Yi=(1-T)Yoi+ T:Yy;

Zawsze warto pamietaé, ze wnioskowanie przyczynowe wymaga zalozen. Potrzebujesz ich, aby
przejé¢ od wartosci przyczynowej, ktdrg cheesz poznaé, do estymatora statystycznego, ktory pozwala
uzyskac te warto$¢.
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Poznaj narzedzia najbardziej znanych

analitykow danych korzystajgcych z Pythona!

prof. Nick Huntington-Klein, autor The Effect: An Introduction to Research Design and Causality

Whnioskowanie przyczynowe przydaje sie w sytuacji,
gdy trzeba okresli¢ wptyw decyzji biznesowej na kon-
kretny wynik, na przyktad wielkoS¢ sprzedazy. Dziatania
te sg dobrze znane nauce, ale dopiero od niedawna
swiat poznaje korzysci z ich zastosowania w branzy
technolodicznej. Przyczynity sie do tedo postepy
w uczeniu maszynowym, automatyzacji procesow

i danologii. Teraz, aby uzyska¢ wymierne korzysci,
wystarczy kilka wierszy kodu w Pythonie.

Te ksigzke docenig w szczedodlnosci analitycy da-
nych. Wyjasniono w niej potencjat wnioskowania przy-
czynowedo w zakresie szacowania wptywu i efektow
w biznesie. Opisano klasyczne metody wnioskowania
przyczynowedo, w tym testy A/B, regresje liniowg,
wskaznik sktonnosci, metode syntetycznej kontroli
i metode réznicy w réznicach, przy czym skoncentro-
wano sie przede wszystkim na praktycznym aspek-
cie tych technik. Znalazto sie tu rowniez omowienie
nowoczesnych rozwigzan, takich jak wykorzystanie
uczenia maszynowego do szacowania heterodenicz-
nych efektow. Kazda metoda zostata zilustrowana
opisem zastosowania w branzy technolodicznej.

Najlepsza ksigzka poSwiecona
najnowoczesniejszym metodom,

dziataniu na rzeczywistych danych

i rozwigzywaniu praktycznych problemoéw!
Sean J. Taylor, gtéwny badacz w Motif Analytics
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W ksigzce miedzy innymi:

® podstawy wnioskowania
przyczynowedo

e problemy biznesowe

jako zagadnienia z obszaru
wnioskowania przyczynowego

® gksperymenty geograficzne
i eksperymenty z przetgczaniem
oddziatywania

® badanie btedu systematycznedo

* modele draficzne i wizualizacja
zwiazkdéw przyczynowych

Matheus Facure jest ekonomi-
stg i starszym analitykiem danych

w Nubank, brazylijskiej firmie z bran-
2y FinTech. Z powodzeniem stosowat
wnioskowanie przyczynowe w rozma-
itych scenariuszach biznesowych.
Czesto wystepuje jako prelegent na
konferencjach branzowych i uczestni-
czy w projektach open source.



