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			Prólogo

			Hace tiempo que sigo los trabajos de Aleksander Molak sobre causalidad.

			En mis clases en la Universidad de Oxford he estado utilizando librerías para la inferencia causal, como DoWhy, y la causalidad es uno de los temas claves que enseño en mi curso.

			Sobre la base de las conversaciones mantenidas con Aleksander, lo he invitado a presentar una sesión en Oxford en nuestro curso de otoño de 2023.

			Por ello, me complace escribir el prólogo de su nuevo libro, Inferencia y descubrimiento causal en Python.

			A pesar de que la causalidad se está convirtiendo en un tema clave para la IA y también cada vez más para la IA generativa, la mayoría de los desarrolladores no están familiarizados con conceptos como los grafos causales y las consultas contrafactuales.

			El libro facilita a los desarrolladores el viaje al mundo de la causalidad; abarca tanto conceptos técnicos como código y ofrece recomendaciones para la elección de enfoques y algoritmos que permitan abordar escenarios causales específicos.

			Es exhaustivo, al tiempo que accesible. Los ingenieros e investigadores de machine learning y los científicos de datos que deseen ampliar su conjunto de herramientas de ciencia de datos con machine learning causal lo encontrarán de lo más útil.

			De cara al futuro de la IA, las secciones sobre machine learning causal y grandes modelos de lenguaje me parecen especialmente relevantes, tanto para los lectores como para nuestro trabajo.

			Ajit Jaokar

			Profesor invitado, Departamento de Ciencias de la Ingeniería, 

			Universidad de Oxford, y director del curso Artificial Intelligence:

			Cloud and Edge Implementations, Universidad de Oxford.

		

	
		
			
			Prefacio

			Escribí este libro con un propósito en mente.

			Mi viaje hacia la causalidad práctica fue un camino apasionante, pero también complicado.

			El paso de los grandes libros teóricos a la implementación de modelos en la práctica, y de la traducción de hipótesis a su verificación en escenarios reales, exigió un trabajo considerable. No pude encontrar recursos unificados y completos que pudieran servirme de guía en este viaje.

			Este libro pretende ser esa guía, haciendo las veces de mapa, que permita adentrarse en el mundo de la causalidad. Comenzamos por las motivaciones básicas del pensamiento causal y una introducción exhaustiva a los conceptos causales pearlianos: modelo causal estructural, intervenciones, contrafactuales, etc. Cada concepto lleva asociada una explicación teórica y una serie de ejercicios prácticos, acompañados de código Python.

			A continuación, nos sumergimos en el mundo de la estimación del efecto causal. Empezando de forma sencilla, vamos progresando de manera coherente hacia métodos modernos de machine learning. Paso a paso, introducimos el ecosistema causal de Python y aprovechamos la potencia de los algoritmos de vanguardia.

			En la última parte del libro accedemos al mundo secreto del descubrimiento causal. Exploramos la mecánica de cómo las causas dejan huella y comparamos las principales familias de algoritmos para desentrañar el potencial del descubrimiento causal completo y del aprendizaje human-in-the-loop.

			Cerramos el libro con una amplia perspectiva del futuro de la inteligencia artificial causal. Examinamos desafíos y oportunidades y ofrecemos una amplia lista de recursos para obtener más información.

			A quien está destinado este libro

			El público principal para el que escribí este libro está formado por ingenieros de machine learning, científicos de datos e investigadores de machine learning con tres o más años de experiencia, que deseen ampliar y mejorar sus herramientas de ciencia de datos e investigar el nuevo territorio inexplorado del machine learning causal.

			Las personas familiarizadas con la causalidad que han trabajado con otra tecnología (por ejemplo, R) y deseen cambiar a Python pueden también beneficiarse de este libro, así como quienes lo han hecho con la causalidad tradicional y quieran ampliar sus conocimientos para aprovechar el potencial del machine learning causal.

			Por último, este libro puede beneficiar a empresarios expertos en tecnología que deseen crear una ventaja competitiva para sus productos e ir más allá de las limitaciones del machine learning tradicional.

			Contenido del libro

			El capítulo 1, «Causalidad: ¿para qué molestarse si ya tenemos machine learning?», aborda brevemente la historia de la causalidad con una serie de ejemplos motivadores. Este capítulo presenta la noción de falsedad y demuestra que algunas definiciones clásicas de causalidad no captan aspectos importantes del aprendizaje causal (que los bebés humanos conocen). En él se establece la distinción básica entre aprendizaje estadístico y causal, lo que constituye una pieza clave para el resto del libro.

			El capítulo 2, «Judea Pearl y la escalera de causalidad», nos proporciona una definición de la escalera de causalidad, un concepto clave introducido por Judea Pearl que enfatiza las diferencias entre consultas y distribuciones observacionales, intervencionistas y contrafactuales. Nos basamos en estas ideas y las traducimos en ejemplos concretos de código. Por último, analizamos brevemente cómo se relacionan las distintas familias de machine learning (supervisado, por refuerzo, semisupervisado y no supervisado) con los modelos causales.

			El capítulo 3, «Regresión, observaciones e intervenciones», nos prepara para echar un vistazo a la regresión lineal desde una perspectiva causal. Analizamos importantes propiedades de los datos observacionales y discutimos la importancia de estas propiedades para el razonamiento causal. Reevaluamos el problema del control estadístico a través de la lente causal e introducimos los modelos causales estructurales o SCM (Structural Causal Models). Estos temas nos ayudan a construir una base sólida para el resto del libro.

			El capítulo 4, «Modelos gráficos», comienza con un repaso a los grafos y a su teoría básica. Tras recordar los conceptos fundamentales, los emplearemos para definir grafos acíclicos dirigidos o DAG (Directed Acyclic Graphs), uno de los conceptos decisivos en la causalidad pearliana. Presentamos brevemente las fuentes de grafos causales en el mundo real y abordamos de pasada los modelos causales que no son fáciles de describir con grafos DAG. Todo esto nos prepara para el capítulo 5.

			El capítulo 5, «Bifurcaciones, cadenas causales e inmoralidades», se centra en tres estructuras gráficas básicas: las bifurcaciones, las cadenas y las inmoralidades (también conocidas como colisionadores). Aprendemos las propiedades esenciales de estas estructuras y demostramos cómo se manifiestan estos conceptos gráficos en las propiedades estadísticas de los datos. El conocimiento adquirido en este capítulo será uno de los pilares fundamentales para los conceptos y técnicas presentadas en las partes 2 y 3 del libro.

			El capítulo 6, «Nodos, aristas y la (in)dependencia estadística», se basa en los conceptos introducidos en el capítulo 5, llevándolos un paso más allá. Introducimos el concepto de la d-separación, que nos permitirá evaluar de forma sistemática las consultas de independencia condicional en los DAG, y definimos la noción de parámetro causal. Para terminar, analizamos tres métodos de estimación de efectos causales y las condiciones en las que se aplican.

			El capítulo 7, «El proceso en cuatro fases de la inferencia causal», nos lleva al lado práctico de la causalidad. Introducimos DoWhy, una librería de inferencia causal de código abierto creada por investigadores de Microsoft, y mostramos cómo llevar a cabo un proceso de inferencia causal completo usando sus intuitivas API. Demostramos cómo definir un modelo causal, encontrar una estimación relevante, estimar efectos causales y realizar pruebas de refutación.

			El capítulo 8, «Modelos causales: hipótesis y desafíos», vuelve a llamar nuestra atención sobre el tema de las hipótesis. Las hipótesis son una parte fundamental e indispensable de cualquier proyecto o análisis causal. En este capítulo, adoptamos una perspectiva más amplia y tratamos las hipótesis más importantes desde el punto de vista de dos formalismos causales: el marco pearliano (basado en grafos) y el marco de posibles resultados.

			El capítulo 9, «Inferencia causal y machine learning: del emparejamiento a los metaaprendices», abre una puerta a la estimación causal más allá de los sencillos modelos lineales. Empezamos por las ideas esenciales del emparejamiento y las puntuaciones de propensión, y explicamos por qué no deberían emplearse estas puntuaciones para el emparejamiento. Presentamos los metaaprendices, una clase de modelos que se emplean para la estimación de los efectos promedio de tratamientos condicionales o CATE (Conditional Average Treatment Effects) y para implementarlos con los paquetes DoWhy y EconML.

			El capítulo 10, «Inferencia causal y machine learning: estimadores avanzados, experimentos, evaluaciones y mucho más», presenta estimadores más avanzados: DR-Learner, doble machine learning o DML (Double Machine Learning) y el bosque causal. Mostramos cómo utilizar estimadores CATE con datos experimentales e incorporamos una serie de útiles mediciones de evaluación aplicables en situaciones reales. Concluimos el capítulo con un breve análisis de las explicaciones contrafactuales.

			El capítulo 11, «Inferencia causal y machine learning: aprendizaje profundo, PLN y mucho más», presenta modelos de deep learning para estimación CATE y una librería CATENets basada en PyTorch. En la segunda parte, echamos un vistazo a la intersección de la inferencia causal y el PLN y hablamos de CausalBert, un modelo basado en Transformer que se emplea para eliminar relaciones falsas presentes en datos de texto. Cerramos el capítulo con una introducción al estimador de control sintético, utilizado para estimar efectos causales en datos reales.

			El capítulo 12, «Grafos causales», nos ofrece una visión más profunda de las fuentes de conocimiento causal del mundo real y nos presenta el concepto del descubrimiento causal automatizado. Vemos la idea del conocimiento experto y su valor en el proceso del análisis causal.

			El capítulo 13, «Descubrimiento causal y machine learning: de las hipótesis a las aplicaciones», comienza con una revisión de las hipótesis requeridas por algunos de los algoritmos de descubrimiento causal más conocidos. Presentamos cuatro familias principales de métodos de descubrimiento causal e implementamos algoritmos clave mediante la librería gCastle, abordando por el camino algunos de los retos más importantes. Por último, demostramos cómo codificar el conocimiento experto cuando se trabaja con métodos seleccionados.

			El capítulo 14, «Descubrimiento causal y machine learning: deep learning avanzado y mucho más», formula un algoritmo avanzado de descubrimiento causal: DECI. Lo implementamos con los módulos procedentes de una librería de código abierto de Microsoft, Causica, y lo entrenamos utilizando PyTorch. Presentamos métodos que nos permiten trabajar con conjuntos de datos con factor de confusión oculto e implementamos uno de ellos: la inferencia causal rápida o FCI (Fast Causal Inference), empleando la librería causal-learn. Por último, discutimos brevemente dos marcos que nos permiten combinar datos observacionales y de intervención, para que el descubrimiento causal sea más eficiente y menos propenso a errores.

			El capítulo 15, «Epílogo», cierra la parte 3 de este libro con un resumen de lo que hemos aprendido, un debate sobre la causalidad en las empresas, un vistazo al (posible) futuro de este campo e indicaciones a más recursos sobre inferencia y descubrimiento causal para los lectores que estén preparados para continuar su viaje causal.

			Para sacar el máximo partido de este libro

			El código de este libro se proporciona en forma de notebooks de Jupyter. Para ejecutarlos, será necesario instalar los paquetes requeridos.

			La forma más fácil de instalarlos es usar Conda, un estupendo administrador de paquetes para Python. Si no tienes Conda instalado en tu sistema, encontrarás las instrucciones de instalación en el sitio web https://conda.io/projects/conda/en/latest/user-guide/install/index.html.

			Conviene tener en cuenta que la licencia de Conda podría tener algunas restricciones para su uso comercial. Tras instalar Conda, sigue las instrucciones de instalación del entorno dadas en el archivo
README.md que encontrarás en la página web del libro (https://github.com/PacktPublishing/Causal-Inference-and-Discovery-in-Python?utm_source=preface&utm_medium=book&utm_campaign=link).

			Si quieres recrear algunos de los gráficos del libro, necesitarás instalar además Graphviz. Quizá necesites controladores CUDA para acelerar la GPU. En el mismo archivo README.md ubicado en la página web antes mencionada encontrarás los requisitos necesarios para instalar Graphviz y CUDA y las instrucciones correspondientes.

			El código de este libro solo se ha probado en Windows 11 (64 bits).
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			Uso de los códigos de ejemplo

			Los ejemplos de código se encuentran en la página web de Anaya Multimedia en http://www.anayamultimedia.es. Haciendo clic en el botón Selecciona Complemento de la ficha del libro, se puede descargar el contenido para usarlo directamente. También es posible descargar el material de la página web original del libro (https://github.com/PacktPublishing/Causal-Inference-and-Discovery-in-Python).

			Convenios utilizados en el libro

			Existen varios convenios de texto que se emplean a lo largo del libro.

			•Cursiva: Es un tipo que se emplea para diferenciar términos anglosajones o de uso poco común. También se usa para destacar algún concepto.

			•Negrita: Te ayudará a localizar rápidamente elementos como las combinaciones de teclas.

			•Fuente especial: Nombres de botones y opciones de programas. Por ejemplo, Aceptar para hacer referencia a un botón con ese nombre.

			•Monoespacial: Se emplea para el código y dentro de los párrafos para hacer referencia a elementos como nombres o funciones.

			
				
					
				
				
					
							
							Truco o nota importante

							También encontrarás a lo largo del libro recuadros con elementos destacados sobre el texto normal, que comunican de manera breve y rápida algún concepto relacionado con el texto, un truco o que advierten sobre algo.

						
					

				
			

		

	
		
			Parte 1.

			Causalidad: 
una introducción

			La parte 1 de este libro nos equipará con el conjunto de herramientas necesario para entender y enfrentar los desafíos de la inferencia y el descubrimiento causales.

			Aprenderemos las diferencias entre consultas y distribuciones observacionales, intervencionistas y contrafactuales, y mostraremos las conexiones entre la regresión lineal, los grafos y los modelos causales.

			Por último, conoceremos las importantes propiedades de las estructuras gráficas que juegan un papel esencial en casi cualquier tarea causal.

			Esta parte comprende los siguientes capítulos:

			•Capítulo 1. Causalidad: ¿para qué molestarse si ya tenemos machine learning?

			•Capítulo 2. Judea Pearl y la escalera de la causalidad

			•Capítulo 3. Regresión, observaciones e intervenciones

			•Capítulo 4. Modelos gráficos

			•Capítulo 5. Bifurcaciones, cadenas causales e inmoralidades

		

	
		
			1

			Causalidad: ¿para qué molestarse si ya tenemos machine learning?

			Nuestro viaje comienza aquí.

			En este capítulo, formularemos unas cuantas preguntas sobre causalidad.

			¿Qué es? ¿Es distinta la inferencia causal de la inferencia estadística? Si es así, ¿en qué se diferencian?

			¿Para qué necesitamos la causalidad, si el machine learning parece suficiente?

			Si el lector ha seguido el cambiante panorama del machine learning en los últimos 5 o 10 años, probablemente haya observado muchos ejemplos de (como nos gusta llamarlo en la comunidad de machine learning) la irracional eficacia de los algoritmos de machine learning modernos en la visión por ordenador, el procesamiento del lenguaje natural y otras áreas.

			Algoritmos como DALL-E 2 o GPT-3/4 han logrado llegar no solo a la conciencia de la comunidad investigadora, sino también al público en general.

			Podríamos preguntarnos: si todo esto funciona tan bien, ¿por qué molestarnos en buscar otra cosa?

			Empezaremos este capítulo hablando brevemente sobre la historia de la causalidad. Después, sopesaremos un par de motivaciones para utilizar un enfoque causal en vez de uno puramente estadístico, y presentaremos el concepto del factor de confusión.

			Por último, veremos ejemplos de cómo puede ayudarnos el enfoque causal a resolver desafíos en marketing y medicina. Al final de este capítulo, el lector tendrá una idea bastante buena de las razones por las que la inferencia causal puede ser útil y en qué contextos, será capaz de explicar lo que es el factor de confusión y dar razones de su importancia.

			En este capítulo, trataremos los siguientes temas:

			•Una breve historia de la causalidad.

			•Motivaciones para emplear un enfoque causal para la creación de modelos.

			•Cómo no perder dinero... ni vidas humanas.

			Una breve historia de la causalidad

			La causalidad tiene una larga historia y ha sido abordada por la mayoría de las culturas avanzadas que conocemos, si no todas. Aristóteles, uno de los filósofos más prolíficos de la antigua Grecia, afirmaba que comprender la estructura causal de un proceso es un ingrediente necesario para su conocimiento. Sostenía además que ser capaz de responder a preguntas del tipo «por qué» es la esencia de las explicaciones científicas (Falcon, 2022). Aristóteles distingue cuatro tipos de causas (materiales, formales, eficientes y finales), una idea que podría captar ciertos aspectos interesantes de la realidad tanto como podría parecerle contradictoria a un lector contemporáneo.

			David Hume, famoso filósofo escocés del siglo XVIII, propuso un marco más unificado para las relaciones causa-efecto. Hume parte de la observación de que nunca advertimos las relaciones causa-efecto en el mundo; lo único que experimentamos es que algunos acontecimientos están asociados:

			«Lo único que descubrimos es que, en realidad, uno sigue al otro. El impulso de una bola de billar es acompañado por un movimiento de la segunda. Esto es todo lo que aprecian los sentidos externos. La mente no experimenta ningún sentimiento o impresión interna de esta sucesión de objetos; como consecuencia, no hay, en ningún caso particular de causa y efecto, nada que sugiera la idea de poder o conexión necesaria» (traducido de Hume y Millican, 2007; original publicado en 1739).

			Una interpretación de la teoría de la causalidad de Hume (aquí simplificada por motivos de claridad) es la siguiente:

			•Solo observamos que el movimiento o aspecto del objeto A precede al movimiento o aspecto del objeto B.

			•Si experimentamos una sucesión similar un número suficiente de veces, desarrollaremos una sensación de expectativa.

			•Esta sensación de expectativa es la esencia de nuestro concepto de causalidad (no se trata del mundo, sino de un sentimiento que desarrollamos).

			
				
					
				
				
					
							
							La teoría de la causalidad de Hume

							La interpretación de la teoría de la causalidad de Hume que damos aquí no es la única. Primero, Hume presentó otra definición de causalidad en su obra posterior An Enquiry Concerning the Human Understanding (1758). Segundo, no todos los académicos estarán necesariamente de acuerdo con nuestra interpretación, por ejemplo, Archie (2005).

						
					

				
			

			Esta teoría es muy interesante al menos desde dos perspectivas.

			En primer lugar, los elementos de esta teoría se parecen mucho a una idea muy poderosa de la psicología llamada condicionamiento. El condicionamiento es una forma de aprendizaje. Hay varios tipos de condicionamiento, pero todos ellos tienen un fundamento común: la asociación (de ahí el nombre de este tipo de aprendizaje: aprendizaje asociativo). En cualquier tipo de condicionamiento, tomamos un acontecimiento o un objeto (normalmente llamado estímulo) y lo asociamos a un comportamiento o reacción. El aprendizaje asociativo funciona en todas las especies. Lo encontramos en humanos, simios, perros y gatos, pero también en organismos mucho más simples, como los caracoles (Alexander, Audesirk y Audesirk, 1985).

			
				
					
				
				
					
							
							Condicionamiento

							Para saber más sobre los distintos tipos de condicionamiento, consulta la página web https://www.youtube.com/watch?v=PRdCowYEtAg, o busca frases como «condicionamiento clásico frente a condicionamiento operante» y nombres como Ivan Pavlov y Burrhus Skinner, respectivamente.

						
					

				
			

			En segundo lugar, la mayoría de los algoritmos de machine learning funcionan también sobre la base de la asociación. Cuando entrenamos una red neuronal de forma supervisada, intentamos encontrar una función que relacione la entrada con la salida. Para hacerlo de manera eficaz, tenemos que averiguar qué elementos de la entrada son útiles para predecir la salida. En la mayoría de los casos, la asociación es suficiente para conseguirlo.

			¿Por qué causalidad? ¡Pregunta a los bebés!

			¿Falta algo en la teoría de la causalidad de Hume? Aunque muchos otros filósofos intentaron responder a esta pregunta, nos centraremos en una respuesta especialmente interesante que proviene de... los bebés.

			Interactuando con el mundo

			Alison Gopnik es una psicóloga infantil americana que estudia cómo desarrollan los bebés sus modelos del mundo. También trabaja con científicos informáticos, ayudándoles a comprender cómo los bebés construyen conceptos de sentido común sobre el mundo exterior. Los niños, en mayor medida que los adultos, utilizan el aprendizaje asociativo, pero también son experimentadores insaciables.

			¿Has visto alguna vez a un padre intentando convencer a su hijo de que deje de tirar un juguete? Algunos padres tienden a interpretar este tipo de comportamiento como maleducado, destructivo o agresivo, pero los bebés suelen tener una motivación diferente. Realizan experimentos sistemáticos que les permiten aprender las leyes de la física y las reglas de las interacciones sociales (Gopnik, 2009). Los bebés de tan solo 11 meses prefieren realizar experimentos con objetos que muestran propiedades impredecibles (por ejemplo, que pueden atravesar una pared) que con objetos que se comportan de una forma predecible (Stahl y Feigenson, 2015). Esta preferencia les permite construir modelos del mundo con eficacia.

			Lo que aprendemos de los bebés es que no nos limitamos a observar el mundo, como Hume sugiere, sino que también podemos interactuar con él. En el contexto de la inferencia causal, estas interacciones se denominan intervenciones; aprenderemos más sobre ellas en el capítulo 2. Las intervenciones son la base de lo que muchos consideran el santo grial del método científico: el ensayo controlado aleatorizado (RCT, Randomized Controlled Trial).

			Factor de confusión: relaciones que no son reales

			El hecho de que podamos realizar experimentos aumenta nuestra paleta de posibilidades más allá de lo que pensaba Hume. Aunque los experimentos no resuelvan todos los problemas filosóficos relacionados con la obtención de nuevos conocimientos, sí permiten solucionar algunos de ellos. Un aspecto muy importante de un experimento aleatorizado correctamente diseñado es que nos permite evitar el factor de confusión. ¿Por qué es esto importante?

			Una variable de confusión influye en otras dos o más variables y produce una asociación falsa entre ellas. Desde un punto de vista puramente estadístico, tales asociaciones son indistinguibles de las producidas por un mecanismo causal. ¿Por qué esto supone un problema? Veamos un ejemplo.

			Imagina que trabajas en un instituto de investigación e intentas comprender las causas de los ahogamientos. Tu empresa te proporciona una enorme base de datos de variables socioeconómicas, así que decides ejecutar un modelo de regresión con un gran conjunto de estas variables para predecir el número de ahogamientos diarios en tu área de interés. Al comprobar los resultados, resulta que el mayor coeficiente obtenido corresponde a las ventas diarias de helados. ¡Qué interesante! El helado suele contener una gran cantidad de azúcar, de modo que quizá el azúcar afecte a la atención o al rendimiento físico de las personas mientras están en el agua.

			Quizá esta hipótesis tenga sentido, pero antes de continuar, hagámonos algunas preguntas. ¿Qué pasa con otras variables no incluidas en el modelo? ¿Hemos añadido al modelo suficientes predictores para describir todos los aspectos relevantes del problema? ¿Y si hemos añadido demasiados? Añadir otra variable al modelo, ¿podría cambiar por completo el resultado?

			
				
					
				
				
					
							
							Añadir demasiados predictores

							Añadir demasiados predictores al modelo puede ser perjudicial desde una perspectiva tanto estadística como causal. Estudiaremos más este tema en el capítulo 3.

						
					

				
			

			Pues resulta que es posible.

			Permíteme presentarte nuestro factor de confusión: la temperatura media diaria. Una temperatura diaria más alta hace que la gente sea más propensa a comprar helados y a ir a nadar. Cuando hay más gente nadando, hay también más accidentes. Intentemos visualizar esta relación (figura 1.1).

			En la figura 1.1, vemos que añadir la temperatura media diaria al modelo elimina la relación entre las ventas de helados y los ahogamientos diarios. Este resultado puede parecerte sorprendente o no, dependiendo de tu experiencia. Estudiaremos más el mecanismo que subyace bajo este efecto en el capítulo 3.

			Antes de seguir adelante, debemos dejar clara una cosa importante: el factor de confusión es un concepto estrictamente causal. ¿Qué significa esto? Que no podemos decir mucho sobre ello con un lenguaje puramente estadístico (nótese que esto significa que la definición de Hume, tal y como la presentamos aquí, no puede captarlo). Para mayor claridad, veamos la figura 1.2.

			[image: ]

			Figura 1.1. Representación gráfica de modelos con dos (a) y tres variables (b). Las líneas discontinuas representan la asociación y las continuas representan la causalidad.

			ICE = ventas de helados, ACC = el número de accidentes y TMP = temperatura.

			[image: ]

			Figura 1.2. Gráficos de dispersión por pares de las relaciones entre a, b y c.

			El código para recrear esta imagen se encuentra en los archivos de ejemplo del libro: Chapter_01.ipynb.

			En la figura 1.2, los puntos más claros (2 gráficas superiores) significan una relación causal, mientras que los más oscuros (gráfica inferior) indican una relación falsa, y las variables a, b y c están relacionadas del siguiente modo:

			•b causa a y c.

			•a y c son independientes causalmente hablando.

			La figura 1.3 presenta una representación gráfica de estas relaciones.

			[image: ]

			Figura 1.3. Relaciones entre a, b y c.

			La línea discontinua negra con la cruz indica que no hay relación causal entre a y c en ninguna dirección.

			Pero en la figura 1.2 sí se ve alguna relación. Vamos a descubrirla.

			En la figura 1.2, las relaciones no falsas (2 gráficas superiores) y las falsas (gráfica inferior) se parecen bastante entre sí, y sus coeficientes de correlación serán igualmente grandes. En la práctica, la mayoría de las veces no se pueden distinguir basándose únicamente en criterios estadísticos, así que para ello necesitamos conocimientos causales.

			
				
					
				
				
					
							
							Asimetrías y descubrimiento causal

							En algunos casos podemos utilizar distribución del ruido o asimetrías funcionales para averiguar qué dirección es causal. Esta información puede aprovecharse para recuperar estructuras causales a partir de datos observacionales, pero también requiere ciertas hipótesis sobre el proceso de generación de datos. Aprenderemos más sobre esto en la parte 3, «Descubrimiento causal» (capítulo 13).

						
					

				
			

			Hemos dicho que nuestros datos tienen relaciones falsas. Al añadir otra variable al modelo, cambió el resultado. Dicho esto, aún puedo realizar predicciones útiles sin esta variable. Si eso es cierto, ¿por qué me preocuparía que la relación sea falsa o no? ¿Por qué tendría que importarme que la relación sea o no causal?

			Cómo no perder dinero... ni vidas humanas

			Hemos aprendido que los experimentos aleatorizados nos ayudan a evitar la confusión. Lamentablemente, no siempre están disponibles. En ocasiones, los experimentos pueden ser demasiado costosos de realizar, poco éticos o prácticamente imposibles (por ejemplo, realizar un experimento en el que el tratamiento sea la migración de un grupo grande de población). En esta sección veremos un par de situaciones en las que estamos limitados a datos observacionales, pero aún querremos sacar conclusiones causales. Estos ejemplos nos servirán de base para los siguientes capítulos.

			El dilema del vendedor

			Imagínate que eres un vendedor experto en tecnología y quieres asignar de manera eficaz tu presupuesto en marketing directo. ¿Cómo enfocarías esta tarea? A la hora de asignar el presupuesto para una campaña de marketing directo, nos gustaría saber qué rendimiento podemos esperar si gastamos una cierta cantidad de dinero en una persona concreta. En otras palabras, nos interesa estimar el efecto de nuestras acciones en los resultados de algunos clientes (Gutierrez, Gérardy, 2017). ¿Quizá podríamos usar aprendizaje supervisado para resolver este problema? Para responder a esta pregunta, veamos más de cerca qué es exactamente lo que queremos predecir.

			Nos interesa saber cómo reaccionaría una determinada persona ante nuestro contenido. Codifiquémoslo en una fórmula:

			[image: ]

			En la fórmula anterior se aplica lo siguiente:

			•τi es el efecto del tratamiento para la persona i.

			•Yi(1) es el resultado para la persona i cuando recibió el tratamiento T (en nuestro ejemplo, recibió nuestro contenido de marketing).

			•Yi(0) es el resultado para la misma persona i suponiendo que no recibiera el tratamiento T.

			Lo que dice la fórmula es que queremos tomar el resultado Yi de la persona i cuando no recibe el tratamiento T y restarlo del resultado de la misma persona cuando sí recibe el tratamiento T.

			Lo interesante aquí es que, para resolver esta ecuación, necesitamos saber cuál es la respuesta de la persona i con y sin tratamiento. En realidad, nunca podemos observar a la misma persona bajo dos condiciones mutuamente excluyentes al mismo tiempo. Para resolver la ecuación de la fórmula anterior, necesitamos contrafactuales.

			Los contrafactuales son estimaciones de cómo sería el mundo si cambiáramos el valor de una o más variables, manteniendo todo lo demás constante. Como los contrafactuales no pueden observarse, se desconoce el verdadero efecto causal τ. Esta es una de las razones por las que el machine learning clásico no puede resolver este problema por nosotros. Una familia de técnicas causales que se suele aplicar a problemas como este es la denominada modelado uplift o de elevación, de la que aprenderemos más en los capítulos 9 y 10.

			Juguemos a los médicos

			Tomemos otro ejemplo. Imagina que eres médico. Uno de tus pacientes, María, tiene una enfermedad rara, E. Además, le diagnosticaron riesgo de desarrollar trombos. Estudias la información sobre los dos medicamentos más habituales para E. Ambos tienen una eficacia prácticamente idéntica sobre E, pero no estás seguro de cuál de ellos será más seguro para María, dado su diagnóstico, así que estudias los datos de investigación presentados en la tabla 1.1.

			Tabla 1.1. Datos para los medicamentos A y B.

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Medicamento

						
							
							A

						
							
							B

						
					

					
							
							Trombos

						
							
							Sí

						
							
							No

						
							
							Sí

						
							
							No

						
					

					
							
							Total

						
							
							27

						
							
							95

						
							
							23

						
							
							99

						
					

					
							
							Porcentaje

						
							
							22 %

						
							
							78 %

						
							
							19 %

						
							
							81 %

						
					

				
			

			Los números de la tabla 1.1 representan el número de pacientes diagnosticados con la enfermedad E a los que se administró el medicamento A o B. La fila 2 (Trombos) nos da información sobre si se detectaron trombos en los pacientes. Los porcentajes están redondeados. Basándonos en estos datos, ¿qué medicamento escogeríamos? La respuesta parece bastante obvia. El 81 % de los pacientes que recibieron el medicamento B no desarrollaron trombos. Lo mismo les ocurría a solo el 78 % de los pacientes que recibieron el medicamento A. El riesgo de trombosis es aproximadamente un 3 % menor en los pacientes que recibieron el fármaco B comparado con los que recibieron el fármaco A.

			Parece una respuesta aceptable, pero te sientes escéptico. Sabes que los trombos pueden ser muy peligrosos y quieres investigar más, así que buscas datos más precisos que tengan en cuenta el sexo del paciente. Veamos la tabla 1.2.

			Tabla 1.2. Datos para los medicamentos A y B con resultados específicos añadidos según el sexo.

			M = mujer, H = hombre. Los mejores resultados aparecen sombreados en un tono más oscuro, mientras que los peores aparecen en un tono más claro.

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Medicamento

						
							
							A

						
							
							B

						
					

					
							
							Trombos

						
							
							Sí

						
							
							No

						
							
							Sí

						
							
							No

						
					

					
							
							Mujer

						
							
							24

						
							
							56

						
							
							17

						
							
							25

						
					

					
							
							Hombre

						
							
							3

						
							
							39

						
							
							6

						
							
							74

						
					

					
							
							Total

						
							
							27

						
							
							95

						
							
							23

						
							
							99

						
					

					
							
							Porcentaje

						
							
							22 %

						
							
							78 %

						
							
							18 %

						
							
							82 %

						
					

					
							
							Porcentaje (M)

						
							
							30 %

						
							
							70 %

						
							
							40 %

						
							
							60 %

						
					

					
							
							Porcentaje (H)

						
							
							7 %

						
							
							93 %

						
							
							7,5 %

						
							
							92,5 %

						
					

				
			

			Aquí ha ocurrido algo extraño. Tenemos los mismos números que antes y el fármaco B sigue siendo preferible para la totalidad de pacientes, pero parece que el medicamento A funciona mejor para mujeres y hombres. ¿Hemos descubierto un gato de Schrödinger médico (https://es.wikipedia.org/wiki/Gato_de_Schr%C3%B6dinger) que invierte el efecto de un fármaco cuando se observa el sexo de un paciente?

			Si piensas que nos hemos equivocado con las cifras, no me creas: compruébalo tú mismo. Los datos se encuentran en los archivos de ejemplo del libro: /data/ch_01_drug_data.csv.

			Lo que acabamos de experimentar es lo que se denomina la paradoja de Simpson (también conocido como el efecto Yule-Simpson). La paradoja de Simpson aparece cuando la partición de los datos (que se puede conseguir controlando la variable o variables adicionales en la configuración de regresión) cambia de manera significativa el resultado del análisis. En el mundo real suele haber muchas formas de dividir los datos. De acuerdo, pero podrías preguntarte: ¿cómo sé qué partición es la correcta?

			Podríamos intentar responder a esta pregunta desde un punto de vista puramente de machine learning: realizando una selección de características de validación cruzada y eligiendo las variables que contribuyen significativamente al resultado. Esta solución es suficiente en algunos casos. Por ejemplo, funcionará bien cuando solo nos preocupe hacer predicciones (en vez de tomar decisiones) y sepamos que nuestros datos de producción serán independientes y estarán distribuidos de manera idéntica. En otras palabras, nuestros datos de producción deben tener una distribución que sea prácticamente idéntica (o al menos bastante similar) a nuestros datos de entrenamiento y validación. Si queremos más, necesitaremos algún tipo de modelo (causal) del mundo real.

			Asociaciones en estado salvaje

			Algunas personas piensan que las relaciones puramente asociativas rara vez ocurren en el mundo real, o que suelen ser débiles, por lo que no pueden influir demasiado en nuestros resultados. Para ver todo lo fuertes y sólidas que pueden ser las relaciones falsas en el mundo real, recomiendo la página de Tyler Vigen (https://www.tylervigen.com/spurious-correlations). Las relaciones entre muchas variables son a veces muy fuertes y duran mucho tiempo. Personalmente me gusta la relación entre los lanzamientos espaciales y los doctorados de sociología, y la uso mucho en mis conferencias y presentaciones.

			Para terminar

			«Dejemos que los datos hablen» es un eslogan atractivo y potente pero, como ya hemos visto, los datos por sí solos no siempre bastan. Vale la pena recordar que en muchos casos «los datos no pueden hablar por sí mismos» (Hernán, Robins, 2020) y podríamos necesitar más información que las meras observaciones para dar respuesta a algunas de nuestras preguntas.

			En este capítulo hemos aprendido que, cuando pensamos en la causalidad, no nos limitamos a las observaciones, como pensaba David Hume. También podemos experimentar, como los bebés.

			Por desgracia, los experimentos no siempre están disponibles. Cuando es así, podemos intentar utilizar datos observacionales para sacar una conclusión causal, pero los datos en sí no suelen bastar para este fin. También necesitamos un modelo causal. En el siguiente capítulo presentaremos la escalera de la causalidad, una bonita metáfora para entender los tres niveles de causalidad propuestos por Judea Pearl.
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			Judea Pearl
 y la escalera de la causalidad

			En el capítulo anterior analizamos por qué la asociación no es suficiente para extraer conclusiones causales. Hablamos de las intervenciones y los contrafactuales como herramientas que nos permiten realizar inferencia causal basada en datos observacionales. Ahora ha llegado el momento de dar a todo esto un poco más de estructura.

			En este capítulo introduciremos el concepto de la escalera de la causalidad. Hablaremos de asociaciones, intervenciones y contrafactuales desde puntos de vista teóricos y matemáticos. Por último, implementaremos un par de modelos causales estructurales en Python para consolidar nuestra comprensión de los tres conceptos mencionados. Al final de este capítulo, el lector debe conocer perfectamente las diferencias entre asociaciones, intervenciones y contrafactuales. Este conocimiento será la base de muchas de las ideas que veremos más adelante en el libro, y nos permitirá comprender la mecánica de los métodos más sofisticados que presentaremos en la parte 2, «Inferencia causal» y la 3, «Descubrimiento causal».

			En este capítulo, trataremos los siguientes temas:

			•El concepto de la escalera de la causalidad.

			•Diferencias conceptuales, matemáticas y prácticas entre asociaciones, intervenciones y contrafactuales.

			De las asociaciones a la lógica y la imaginación: la escalera de la causalidad

			En esta sección presentamos el concepto de la escalera de la causalidad y resumimos sus componentes. La figura 2.1 muestra una representación simbólica. Cuánto más alto es el peldaño, más sofisticadas serán nuestras capacidades. Pero empecemos por el principio.

			La escalera de la causalidad, introducida por Judea Pearl (Pearl, Mackenzie, 2019), es una útil metáfora para entender los distintos niveles de las relaciones entre variables, desde asociaciones sencillas hasta razonamiento contrafactual. La escalera de Pearl tiene tres peldaños. Cada peldaño está relacionado con una actividad, ofrece respuestas a distintos tipos de preguntas causales y va acompañado de diferentes herramientas matemáticas.

			[image: ]

			Figura 2.1. La escalera de la causalidad. Imagen del autor (traducida) basada en una fotografía de Laurie Shaw (https://www.pexels.com/photo/brown-wooden-door-frame-804394/).

			
				
					
				
				
					
							
							Judea Pearl

							Judea Pearl es un investigador y científico informático israelí-estadounidense que dedicó gran parte de su carrera a investigar la causalidad. Su original y esclarecedor trabajo ha sido reconocido por la ACM (Association for Computing Machinery, Asociación de Maquinaria Computacional), que le otorgó el Premio Turing, considerado por muchos como el equivalente al Premio Nobel en informática. La escalera de la causalidad se introdujo en el conocido libro de Pearl sobre la causalidad, The Book of Why (Pearl, Mackenzie, 2019).

						
					

				
			

			El primer peldaño de la escalera representa la asociación. La actividad relacionada con este nivel es observar. Mediante la asociación, podemos responder a preguntas sobre cómo ver una cosa cambia nuestras creencias sobre otra; por ejemplo, al observar el éxito de un lanzamiento espacial de SpaceX cambia nuestra creencia de que el precio de las acciones de SpaceX subirá.

			El segundo peldaño representa la intervención. ¿Recuerdas a los bebés del capítulo anterior? La acción relacionada con este peldaño es hacer o intervenir. Al igual que los bebés lanzan sus juguetes para aprender las leyes de la física, podemos intervenir en una variable para comprobar cómo influye en otra.

			Las intervenciones nos ayudan a responder preguntas sobre qué ocurrirá con una cosa si cambiamos otra; por ejemplo, si me acuesto antes, ¿tendré más energía a la mañana siguiente?

			El tercer peldaño representa el razonamiento contrafactual. Las actividades asociadas al tercer peldaño son imaginar y comprender. Los contrafactuales son útiles para responder a preguntas sobre qué habría pasado si hubiéramos hecho algo de otra manera. Por ejemplo, ¿habría llegado a tiempo a la oficina si hubiera viajado en tren en vez de hacerlo en coche?

			La tabla 2.1 resume los tres peldaños de la escalera de la causalidad.

			Tabla 2.1. Resumen de los tres peldaños de la escalera de la causalidad.

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Peldaño

						
							
							Acción

						
							
							Pregunta

						
					

					
							
							Asociación (1)

						
							
							Observar

						
							
							¿Cómo observar X cambia mi creencia en Y?

						
					

					
							
							Intervención (2)

						
							
							Hacer

						
							
							¿Qué le ocurrirá a Y si hago X?

						
					

					
							
							Contrafactual (3)

						
							
							Imaginar

						
							
							Si hubiera hecho X, ¿cómo sería Y?

						
					

				
			

			Para afianzar nuestras intuiciones, veamos un ejemplo de cada uno de los peldaños.

			Imagina que eres médico y te planteas recetar el medicamento E a uno de tus pacientes. En primer lugar, es posible que recuerdes haber oído a otros médicos decir que E ayudó a sus pacientes. Parece que, en el grupo de médicos a los que has oído hablar de E, existe una asociación entre que sus pacientes tomen el fármaco y mejoren. Ese es el primer peldaño. Somos escépticos acerca de las pruebas de este primer escalón porque podría darse el caso de que estos médicos solo trataran a pacientes con ciertas características (quizá solo casos leves o solo pacientes de cierta edad). Para superar la limitación del primer peldaño, decides leer artículos sobre ensayos clínicos aleatorizados.

			
				
					
				
				
					
							
							Ensayos controlados aleatorizados

							Los ensayos controlados aleatorios o RCT (Randomized Controlled Trials), a veces denominados experimentos aleatorios, suelen considerarse la referencia en inferencia causal. La idea clave de estos ensayos es la aleatorización. Los sujetos de un experimento se asignan aleatoriamente a los grupos de tratamiento y control, lo que nos ayuda a evitar el factor de confusión. Hay muchos diseños posibles de RCT. Si el lector necesita una introducción sobre el tema, le recomiendo Matthews (2006). También tratamos brevemente los ensayos RCT en el capítulo 12.

						
					

				
			

			Estos ensayos se basaron en intervenciones (segundo peldaño) y, suponiendo que estuvieran correctamente diseñados, sirven para determinar la eficacia relativa del tratamiento. Por desgracia, no pueden decirnos si un paciente estaría mejor si hubiera tomado el tratamiento antes, o cuál de los dos tratamientos disponibles, con una eficacia relativa similar, habría funcionado mejor para este paciente en particular. Para responder a este tipo de preguntas, necesitamos el tercer peldaño.

			Veamos ahora con más detalle cada uno de los peldaños y su respectivo material matemático.

			Asociaciones

			En esta sección, mostraremos cómo cuantificar las relaciones de asociación utilizando la probabilidad condicional. A continuación, presentaremos brevemente los modelos causales estructurales. Por último, implementaremos consultas de probabilidad condicional utilizando Python.

			Ya hemos aprendido mucho sobre las asociaciones. Sabemos que están relacionadas con la observación y que nos permiten generar predicciones. Echemos un vistazo a las herramientas matemáticas que nos permitirán hablar de asociaciones de una manera más formal.

			Podemos ver las matemáticas del primer peldaño desde un par de puntos de vista. En esta sección, nos centraremos en la perspectiva de la probabilidad condicional.

			
				
					
				
				
					
							
							Probabilidad condicional

							La probabilidad condicional es la probabilidad de que se produzca un suceso, dada la ocurrencia de otro. El símbolo matemático usado para expresar la probabilidad condicional es | (conocido como pleca o barra vertical). Leemos P(X|Y) como una probabilidad de X dado Y. Esta notación está un poco simplificada (o mal empleada, si se prefiere). Lo que normalmente queremos decir con P(X|Y) es P(X = x|Y = y), la probabilidad de que la variable X tome el valor x, dado que la variable Y toma el valor y. Esta notación también se puede extender a casos continuos, en los que queremos trabajar con densidades de probabilidad; por ejemplo, P(0 < X < 0.25|Y > 0.5).

						
					

				
			

			Imagina que diriges una librería en Internet. ¿Qué probabilidad hay de que una persona compre el libro A, dado que ya ha comprado el libro B? Esta pregunta se responde con la siguiente consulta de probabilidad condicional:

			[image: ]

			Observamos que la fórmula anterior no nos da información alguna sobre la relación causal entre ambos sucesos. No sabemos si la compra del libro A hizo que el cliente comprara el libro B, si la compra del libro B hizo que el cliente comprara el libro A, o hay otro suceso (no observado) que causó ambas cosas. Para ver esto con claridad, implementaremos este ejemplo de la librería en Python pero, antes de empezar, introduciremos brevemente otro concepto muy importante.

			Los modelos causales estructurales o SCM (Structural Causal Models) son una herramienta sencilla, pero potente, para codificar las relaciones causales entre variables. Quizá el lector se sorprenda al notar que estamos hablando de un modelo causal en la sección dedicada a la asociación. ¿No acabamos de decir que la asociación no suele ser suficiente para resolver cuestiones causales? Es cierto. La razón por la que estamos introduciendo un modelo SCM ahora es que nos servirá como proceso de generación de datos. Tras generar los datos, fingiremos olvidar el SCM. De este modo, imitaremos una situación real frecuente, en la que el verdadero proceso de generación de datos es desconocido, y lo único que tenemos son datos observacionales.

			Desviémonos ligeramente de nuestro ejemplo de la librería y echemos un vistazo a la figura 2.2.

			[image: ]

			Figura 2.2. Representación gráfica de un modelo causal estructural.

			Los círculos o nodos de la figura representan variables. Las líneas con flechas o aristas representan las relaciones entre variables.

			Como vemos, hay dos tipos de variables (marcadas con líneas discontinuas frente a líneas continuas). Las flechas del final de las líneas representan la dirección de la relación.

			Los nodos A, B y C están marcados con líneas continuas. Representan las variables observadas en nuestro modelo. Llamamos endógena a este tipo de variable. Las variables endógenas son siempre hijas de al menos otra variable de un modelo.

			El otro tipo de nodos (nodos UX) están marcados con líneas discontinuas. Estas variables se denominan exógenas y están representadas en el grafo mediante nodos raíz (no son descendientes de ninguna otra variable; Pearl, Glymour y Jewell, 2016). Las variables exógenas también se conocen como variables de ruido.

			
				
					
				
				
					
							
							Variables de ruido

							Tengamos en cuenta que la mayoría de los métodos de inferencia y descubrimiento causal requieren que las variables de ruido no estén relacionadas entre ellas (de lo contrario, se convierten en factores de confusión no observados). Esta es una de las principales dificultades de la inferencia causal en el mundo real, ya que a veces es muy difícil estar seguro de que se cumple esta hipótesis.

						
					

				
			

			Un modelo SCM se puede representar gráficamente (como en la figura 2.2) o como una serie de ecuaciones. Ambas representaciones tienen distintas propiedades y podrían requerir distintas hipótesis (por el momento dejaremos de lado esta complejidad), pero se refieren al mismo objeto: un proceso de generación de datos.

			Volvamos al modelo SCM de la figura 2.2. Definiremos las relaciones funcionales de este modelo de la siguiente manera:

			[image: ]

			A, B, C y UX representan los nodos de la figura 2.1, y := es un operador de asignación, también conocido como operador walrus. Aquí lo usamos para enfatizar que la relación que estamos describiendo es direccional (o asimétrica), a diferencia del signo de igual normal, que sugiere una relación simétrica. Por último, fA, fB y fC representan funciones arbitrarias (pueden ser tan sencillas como una suma o tan complejas como se desee). Esto es todo lo que necesitamos saber sobre los modelos SCM por el momento. Aprenderemos más sobre ellos en el capítulo 3.

			Una vez equipados con conocimientos básicos de los modelos SCM, estamos preparados para pasar a nuestro ejercicio con código de la siguiente sección.

			A practicar

			Para este ejercicio, recordemos nuestro ejemplo de la librería del principio de la sección.

			Primero, definamos un modelo SCM que genere datos con una probabilidad distinta de cero de comprar el libro A, dado que hemos comprado el libro B. Hay muchos posibles modelos SCM que podrían generar datos como estos. La figura 2.3 presenta el modelo que hemos elegido para esta sección.

			[image: ]

			Figura 2.3. Modelo gráfico que representa el ejemplo de la librería.

			Para definir con precisión las relaciones causales que dirigen nuestro modelo SCM, escribamos una serie de ecuaciones:

			[image: ]

			En las fórmulas anteriores, U0 es una variable continua aleatoria uniformemente distribuida entre 0 y 1. U1 es una variable aleatoria normalmente distribuida, con un valor medio de 0 y una desviación estándar de 1. A y B son variables binarias, y 1{f} es una función indicadora.

			
				
					
				
				
					
							
							La función indicadora

							La notación de la función indicadora puede parecer complicada, pero la idea en la que se basa es muy sencilla. La función indicadora devuelve 1 cuando la condición encerrada entre llaves se cumple, y 0 en caso contrario. Por ejemplo, tomemos la siguiente función:

							[image: ]

							Si Z > 0 entonces X = 1, en caso contrario X = 0.

						
					

				
			

			Ahora creemos de nuevo este modelo SCM con código. Dicho código se puede descargar de los archivos de ejemplo del libro: Chapter_02.ipynb.

			1.Primero, importemos las librerías necesarias:

			import numpy as np

			from scipy import stats

			2.A continuación, definamos el modelo SCM. En esta ocasión usaremos el método orientado a objetos, aunque quizá el lector prefiera elegir otras formas, lo que también es correcto.

			class BookSCM:

			 def __init__(self, random_seed=None):

			 self.random_seed = random_seed

			 self.u_0 = stats.uniform()

			 self.u_1 = stats.norm()

			 def sample(self, sample_size=100):

			 “””Samples from the SCM”””

			 if self

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			¿Qué son las intervenciones?

			
			
			
			
			
				
					
				
				
					
							
							
							
						
					

				
			

			Cambiando el mundo

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			Correlación y causalidad

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			¿Qué son los contrafactuales?

			
			
			
			
			
			
			
			
			Pongámonos raros (pero formales)

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
				
					
				
				
					
							
							
							
						
					

				
			

			El problema fundamental de la inferencia causal

			
			
			Calculando contrafactuales

			
			
				
					
				
				
					
							
							
							
							
							
							
							
						
					

				
			

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
				
					
				
				
					
							
							
							
							
						
					

				
			

			A codificar

			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			
			Extra: ¿todo el machine learning es causalmente igual?

			
			Causalidad y aprendizaje por refuerzo

			
			
			
			
			
			
			Causalidad y los aprendizajes semisupervisado y no supervisado
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