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Probabilisticka uzroc¢nost i Bayesove mreza u filozofiji znanosti
Sazetak

Tema rada je probabilistic¢ki pristup uzro¢nosti i modeli Bayesovih mreza za reprezentaciju
uzro¢nih veza. Sredisnja tvrdnja probabilisticke uzro¢nosti je da uzroci povecavaju
vjerojatnost svojim posljedicama. U prvom dijelu rada izlozit ¢u glavne elemente
probabilistickog pristupa uzroc¢nosti te kako putem toga pristupa rijesiti probleme Humeove
teorije uzro¢nosti. Posebnu paznju posvetit ¢u problemu laznih korelacija, odnosno
neuzrocnih korelacija u kojoj nijedna korelirana varijabla nije uzrok drugoj. Predlozeno
rjeSenje problema laznih korelacija je Reichenbachovo nacelo zajednickog uzroka putem
kojeg korelirane varijable postaju uvjetno nezavisne s obzirom na zajednicki uzrok. Raspravit
¢u takoder Simpsonov paradoks te predloziti dva rjeSenja koristec¢i probabilisticki pristup
uzroc¢nosti. U drugom dijelu rada prikazat ¢u osnove Bayesovih mreza i skicirati moguce
nacine graficke reprezentacije probabilisticke uzro¢nosti. Dva osnovna dijela Bayesovih
mreZa Su usmjereni aciklicki graf i distribucija vjerojatnosti. Prikazat ¢u glavne uvjete koji
moraju biti zadovoljeni pri konstruiranju Bayesovih mreza: Markovljev uvjet, uvjet
minimalnosti i uvjet vjernosti. U tre¢em dijelu rada razmotrit ¢u argumente za i protiv

Bayesovih mreza kao adekvatnih modela za prikazivanje uzroc¢nih veza.

Kljucne rijeci: uzro€nost, vjerojatnosti, Bayesove mreze, Markovljev uvjet, zajednicki uzrok,

uvjetne vjerojatnosti

Probabilistic Causality and Bayesian Networks in Philosophy of Science
Abstract

The topic of the thesis is the probabilistic approach to causation and the Bayesian networks
model for representation of causal relations. Central claim of probabilistic causation is that
causes increase the probabilities of their effects. In the first part of the thesis | will lay out the
main elements of the probabilistic approach to causation and ways to deal with the problems
of Humean theory of causation using that approach. I will give special attention to the
problem of spurious correlations, non-causal correlations in which neither variable is a cause
of the other. The suggested solution to the problem of spurious correlations is Reichenbach’s

principle of common cause which makes correlated variables conditionally independent given



their common cause. I will also discuss Simpson’s paradox and suggest two solutions using
the probabilistic approach to causation. In the second part of the thesis I will present the
basics of Bayesian networks and sketch out possible ways of graphically representing
probabilistic causation. Two main parts of Bayesian networks are a directed acyclical graph
and a probability distribution. I will present main conditions that need to be satisfied in order
to build Bayesian networks: Markov condition, minimality condition and faithfulness
condition. In the third part of the thesis | will consider the pros and cons of Bayesian networks

as appropriate models for the representation of causal relations.

Keywords: causation, probability, Bayesian networks, Markov condition, common cause,
conditional probabilities



1. UvOD

Ako kazemo da pusenje uzrokuje rak pluca, na Sto zapravo mislimo? Tvrdnja je sama po
sebi jasna, ako netko pusi, znaci da ¢e oboljeti od raka plu¢a. Medutim, ne kaze nam se koji
¢e konkretno pusaci oboljeti, kada ¢e tocno nastupiti bolest niti $to je to §to povezuje jedan
dogadaj s drugim. Ako dogadaj C uzrokuje dogadaj E, ¢ak i da znamo se sve o C i E, kakva je
konkretno narav te veze koja spaja C i E?* Je i ona nesto $to je inherentno i uzroku i
uzro¢na veza izmedu C i1 E, ho¢emo li svaki puta kada opazimo C sa sigurno$¢u mo¢i reci
kako slijedi E? Prema deterministickom shvacéanju uzro¢nosti, nakon C nuzno i bez iznimke
slijedi E. Jedan od glavnih zastupnika takvog shvac¢anja uzrocnosti bio je David Hume. Iako
je Aristotel prvi u povijesti filozofije detaljno elaborirao pojam uzro¢nosti, sve suvremene
rasprave pocinju s Humeovim empiristickim pristupom uzro¢nosti. Aristotel je klasificirao
uzroke na Cetiri vrste: djelatni, materijalni, formalni i svr$ni uzrok, dok su Humeu bili vazni
samo djelatni uzroci. Oba su uzimala zdravo za gotovo da su uzro¢ne veze deterministicki

uredene, da uzroci nuzno proizvode svoje posljedice. No, je li determinizam odrziv?

Determinizam igra na kartu sve ili niSta. Ako uzrok C nuzno i bez iznimke dovodi do
posljedice E, onda je dovoljno naci jedan primjer u kojem se dogodio C, a nije se dogodio E
kako bi determinizam pao u vodu. Pokusajmo s po€etnim primjerom. Je li istina da svi pusaci
kad-tad obole od raka pluc¢a? Tesko. Neki cjelozivotni pusa¢i umiru prirodnom smréu bez
obolijevanja od raka pluca, neki pusaci redovito vjezbaju pa razvijaju imunost na rak pluca,
dok neki pusaci imaju izvrsne gene 1 ne bi oboljeli od raka ¢ak da puSe duplo vise nego sad.
Dakle, iznimaka ima mnogo. S druge strane, puSenje nije jedini uzrok raka pluca. Velika
izloZenost azbestu takoder moze dovesti do raka plu¢a. Ako je deterministicka koncepcija

uzrocnosti neistinita, kako adekvatno analizirati uzro¢ne veze?

Opcija koja se prirodno namece je putem jezika vjerojatnosti. SrediSnja teza
probabilistickog pristupa uzro¢nosti je kako uzrok povecava vjerojatnost svoje posljedice.
Probabilisti¢ki pristup nije obavezan igrati na kartu sve ili niSta poput determinizma.
Probabilisticki pojam uzro¢nost kaze samo kako je vjerojatnije da ¢e se dogoditi posljedica
ako se ve¢ dogodio njezin uzrok, nego da se dogodi posljedica bez njenog uzroka. Tvrdnju

mozemo 1 preciznije kvalificirati tako da kvantitativno izrazimo kolika je to¢no vjerojatnost

! Kroz cijeli rad koristit ¢u kratice C (cause) za uzrok, a E (effect) za posljedicu. Englesku rije& , effect” prevodim
kao ,posljedica”, a ne kao ,,u¢inak”, jer smatram kako je adekvatnija u ovom kontekstu i bolje zahvaéa
znacenje engleske rijeci nego doslovan prijevod



da ¢e neki uzrok proizvesti posljedicu. Koriste¢i matematiku teorije vjerojatnosti,
probabilisticka uzrocnost moze se izraziti puno preciznije i elegantnije od grubog
determinizma. Ideal probabilisticke uzro¢nosti je reduciranje svih uzro¢nih tvrdnji na tvrdnje
0 vjerojatnostima. Drugim rije¢ima, ako uspijemo sve uzro¢ne veze izraziti putem tvrdnji koje
se ne pozivaju na uzroke, ve¢ samo na jezik vjerojatnosti, redukcija ¢e biti uspjesna.

Generalno, redukcija bi izgledala ovako:
,,C je uzrok E* ako i samo ako C povecava vjerojatnost E

Ideja koja stoji iza reduciranja uzro¢nih tvrdnji na jezik vjerojatnosti je da se na desnoj
strani ekvivalencije ne pojavljuje rije¢ ,,uzrok®, ¢ime se omogucava govor o uzrocima u
terminima jezika vjerojatnosti. Medutim, takva redukcija je samo ideal i to veoma lose
formulirani ideal. U zadnjih par poglavlja vidjet ¢emo kako postoje snazni argumenti da takva

redukcija nije uopée moguca.

Plan rada je sljede¢i. U prvom dijelu rada razmotrit ¢emo pojam probabilisticke uzro¢nosti
te koje su glavne karakteristike takvog pristupa uzro¢nosti. Krenut ¢emo od Humeove teorije
uzroc¢nosti 1 istaknuti glavne nedostatke i protuprimjere koje ¢e probabilisticki pristup
uspjesno rijesiti. Veliki dio prvoga dijela bit ¢e posveéen problemu laznih korelacija, odnosno
neuzro¢nih korelacija koje ne impliciraju uzro€ne veze. Razmotrit ¢emo 1 Simpsonov
paradoks te ga pokusati objasniti koriste¢i elemente probabilisticke uzro€nosti kako bi
detektirali prave uzroke. U drugom dijelu rada izlozZit ¢emo modele Bayesovih mrezi putem
kojih moZemo na grafi¢ki nacin prikazati uzrocne veze 1 izraziti odnose vjerojatnosti izmedu
elemenata Bayesovih mreZa. PokuSat ¢emo na pristupacan nacin, potkrijepljen primjerima,
definirati glavne uvjete 1 postupke Bayesovih mreZa kako bi putem njih mogli Sto
jednostavnije prikazati uzro¢ne veze. U zadnjem dijelu rada ispitat ¢emo jesu li Bayesove
mreze adekvatne i dovoljne za reprezentiranje uzro¢nih veza koje postoje u stvarnosti te
izloziti koje su prednosti i nedostaci grafickog prikazivanja uzro¢nosti putem Bayesovih

mreza.



2. PROBABILISTICKA UZROCNOST

2.1. Humeova teorija uzrocnosti

Suvremene rasprave o uzro¢nosti po¢inju s Humeovom teorijom uzro¢nosti. Hume je
razlikovao dvije vrste sudova od kojih se sastoji ljudsko znanje: sudovi o odnosima izmedu
ideja i ¢injeniéni sudovi. (Morris i Brown, 2014) Sudovi o odnosima izmedu ideja su sudovi a
priori koji su nezavisni od iskustva te njihova istinosna vrijednost ne ovisi o stanju stvari u
svijetu. Primjer takvih sudova su matematicki ili geometrijski sudovi poput ,,2x4=8%“ ili ,,zbroj
unutarnjih kutova u trokutu je 180°“. Cinjeniéni sudovi ovise o stanju stvari u svijetu te se
njihova istinosna vrijednost utvrduje empirijskim putem. Sud poput ,,Split je juzno od
Zagreba“ je istinit zbog geografskog polozaja dvaju gradova, dok je sud ,,Slovenija je
najmnogoljudnija zemlja na svijetu* neistinit zbog postojecih demografskih podataka.

Kojoj vrsti sudova pripadaju sudovi koji izricu uzrocno-posljedicne veze? Prema Humeu,
do uzro¢nih veza ne mozemo do¢i apriornim putem. Glavni razlog tomu je §to ne postoji
nikakva nuzna veza izmedu uzroka i posljedice jer uzroci nemaju nikakvu posebnu silu ili
energiju u stvaranju odredenih posljedica. Cak i ako bismo pretpostavili postojanje apriornih
nuznih veza izmedu uzroka 1 posljedice, kako bi znali koji uzroci dovode do kojih posljedica?
Ako uzmem u ruke tabletu aspirina i pokuSam apriornim putem deducirati koje ¢e posljedice
uslijediti ako je popijem, necu do¢i do nikakvih saznanja. (ibid) Dakle, do uzroénih veza
mozemo doé¢i jedino zakljuc¢ivanjem iz ¢injeni¢nih sudova na temelju iskustva. Do posljedica
uzimanja tablete aspirina najbolje ¢u do¢i ukoliko popijem nekoliko aspirina i opazam koje
posljedice aspirin ima na moje tijelo. Hume definira uzro¢nost na sljede¢i nacin:

Sli¢ni predmeti uvijek su zdruZeni sa sli¢nima. O tome nam govori iskustvo. Prema tom
iskustvu mozemo dakle definirati uzrok kao: predmet za kojim slijedi drugi, pri cemu za svim
predmetima koji su slicni prvom slijede predmeti sli¢ni drugom. 1li drugim rije¢ima: da prvog
predmeta nije bilo, ne bi se nikad pojavio ni drugi. Pojava uzroka obi¢ajnim prijelazom uvijek
dovodi duh do ideje posljedice. Prema tom iskustvu mozemo zato stvoriti drugu definiciju
uzroka i nazvati ga predmetom za kojim slijedi drugi i kojega pojava uvijek vodi misao tom
drugom predmetu. (Hume, 1988: 127; kurziv autorov)

Humeov primjer za ilustraciju uzro¢nosti bio je udaranje jedne biljarske kugle u drugu.
Udaranje prve kugle u drugu je dogadaj koji uzrokuje drugi dogadaj, ili posljedicu, a to je
kretanje druge kugle. Ako ponovimo udaranje dviju kugli uocit ¢cemo neke karakteristike.
Prvo, uzrok, u ovom slucaju udar prve kugle u drugu, vremenski prethodi posljedici, tj.
kretanju druge kugle. Stoga uzro¢nost podrazumijeva vremenski slijed u kojem uzrok

vremenski prethodi svojoj posljedici. Drugo, opazamo kako se u trenutku kada prva kugla
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udara u drugu i uzrokuje njezino kretanje dviju kugle dodiruju. Medutim, to je sve §to
mozemo osjetilno opaziti ukoliko promatramo interakciju dviju kugli. (Loux, 2010: 215) U
naSim osjetilima se ne javlja nikakva uzro¢na veza ili metafizicko ljepilo koje povezuje ta dva
dogadaja. Svaki zakljucak koji bi iz dva fizikalna dogadaja doveo do neopazljive uzro¢ne
veze bi, prema Humeu, bio neopravdan. Odnos izmedu uzroka i posljedice, udarca prve
biljarske kugle u drugu i kretanja druge kugle, odnos je izmedu dva razli¢ita i odvojena
dogadaja.

Humeov empiristi¢ki pristup uzro¢nosti danas je poznat kao teorija pravilnosti (regularity

theory). Humeovu teoriju uzro¢nosti mozemo definirati na sljedeéi nacin:

c je uzrok e akko:

1) ¢ prostorno-vremenski graniéi sa e

2) e vremenski slijedi nakon c

3) svi dogadaji iz skupa E (dogadaji koji su sli¢ni e) redovito slijede nakon dogadaja iz
skupa C (dogadaji koji su sli¢ni ¢)* (Psillos, 2009)

Prva dva uvjeta su intuitivno jasna, dok tre¢i uvjet kaze da nakon opazenih pojedina¢nih
dogadaja c 1 e moZemo generalizirati na skupove dogadaja C 1 E koji su sli¢ni opaZenim
dogadajima c i e. Dogadaj koji nalikuje udaru prve kugle u drugu kuglu redovito ¢e slijediti
dogadaj koji je slican dogadaju u kojemu se druga kugla krece. Iako Hume negira da izmedu
skupova C 1 E postoji uzro¢na veza koja bi ith nuzno povezivala, ipak smatra kako u ,,svakom
nizu dogadaj iz prvog skupa stoji u relevantnim vremenskim i prostornim relacijama prema
dogadaju iz drugog skupa.* (Loux, 2010: 217) Ako se dogodi dogadaj iz skupa C, za njim ée
prostorno slijediti dogadaj iz skupa E. Uzrocne veze se, prema Humeu, mogu reducirati na
vrstu stalne konjunkcije koja se odvija prema obrascu koji zadovoljava gornja tri uvjeta.

Medutim, Humeova teorija uzro¢nosti podlozna je mnogim kritikama i1 propustima.
Istaknut ¢emo tri najpoznatija prigovora Humeovoj teoriji koje ¢e probabilisticki pristup
uzrocnosti pokusati rijesiti.

1) Problem laznih korelacija (Spurious correlations) ili neuzrocnih asocijacija. Cinjenica
da su dva dogadaja korelirana, odnosno da nakon prvog dogadaja redovito slijedi drugi
dogadaj, ne implicira nuzno da je prvi dogadaj uzrok, a drugi dogadaj njegova posljedica.

Uzmimo trivijalni primjer izmjene dana i no¢i. Dolazak no¢i redovito slijedi nakon zavrSetka

> Velika slova oznacuju skupove sli¢nih dogadaja, dok mala slova pojedinacne dogadaje
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dana i taj dogadaj zadovoljava tri Humeova uvjeta uzro¢nosti. Medutim, krivo bi bilo re¢i
kako dan uzrokuje no¢. (Loux 2010: 218) Primjer koji su zastupnici probabilistic¢kog pristupa
uzroc¢nosti isticali protiv Humeove teorije je visoka korelacija izmedu oluje i pada zive u
barometru. Svaki puta kada zive padne u barometru dogodi se oluja. Medutim, pad zive u
barometru nije uzrok oluje, ve¢ je njihova korelacija rezultat zajednickog uzroka koji djeluje
na oba dogadaja, u ovom slucaju pada atmosferskog tlaka zraka. (Hitchcock: 2012) Humeova
teorija ne uocava u potpunosti kako je uzro¢ni odnos nuzno asimetrican odnos izmedu uzroka
1 posljedice, tj. ako je C uzrok E, onda E ne moze biti uzrok C. Kod primjera oluje i pada zive
u barometru taj nedostatak nije vidljiv, ali u primjeru izmjene dana i no¢i mozemo
proizvoljno mijenjati uzrok i posljedicu.

2) Problem nesavrsenih pravilnosti. Humeova teorija pretpostavlja determinizam, nakon
uzroka invarijantno slijedi posljedica. Medutim, takav uvjet je prestrog jer ve¢ina uzro¢no-
posljedi¢nih odnosa ima iznimke. NesavrSene pravilnosti nastaju zbog dva razloga. Prvi je
heterogenost okolnosti. Iako je pusenje uzrok raka pluéa, ne obolijevaju svi pusaci od raka
pluca, neki puSaci mogu redovito vjezbati 1 postati imuni na rak pluca, dok neki nepusaci
mogu oboljeti od raka pluca jer su izloZeni azbestozi. Drugi razlog nesavrSenih pravilnosti je
znanstvena upitnost fizikalnog determinizma u kojem je svijet deterministicki strukturiran 1
svaki uzrok invarijantno dovodi do svoje posljedice. (ibid) Razvoj kvantne mehanike
poljuljao je nade u determinizam u prirodi, dok je u druStvenim znanostima vrlo teSko pronaci
uzroke koji redovito dovode do istih posljedica.®

3) Problem irelevantnosti. Dva dogadaja mogu biti prostorno-vremenski povezana i
korelirana, ali intuitivno mozemo procijeniti kako je jedan dogadaj irelevantan za drugi. Vrac
moze ,,zacarati“ sol rijeima ,.hokus pokus!* prije nego Sto stavi sol u vodu, ali vradeva izjava
ne doprinosi tomu da se sol otopi u vodi. Sol bi se otopila u vodi i da vra¢ nije izjavio ,,hokus
pokus!* jer njegova izjava ne cini razliku za posljedicu, otapanje soli u vodi, iako joj

vremenski prethodi. (ibid)

* U drudtvenim znanostima problem nesavrsenih pravilnosti dolazi do izrazaja prilikom generalizacije
pojedinacnih dogadaja na opc¢e dogadaje. Prema Humeovoj teoriji, generalizacijom na temelju pojedinacnih
uzroka dolazi se do opéih uzro¢no-posljedi¢nih veza. lako je istina da je ubojstvo Franje Ferdinanda uzrok Prvog
svjetskog rata, generalizacija da su atentati visokih duznosnika uzrok svjetskih ratova nije istinita zbog
prevelikog broja protuprimjera. (Loux, 2010: 219)



2.2. Zasto probabilisticka uzrocnost?

Potrebu za probabilistickom formulacijom uzro¢nosti najlak§e mozemo docarati
primjerima iz svakodnevnog zivota. Ukoliko Zelimo reéi kako je brza i neoprezna voznja
uzrok prometnih nesreca, ne bi nam puno pomoglo ako kazemo da svaka brza i neoprezna
voznja dovodi do prometnih nesre¢a. Tocnije bi bilo re¢i kako je vjerojatnost prometnih
nesreca puno veca ukoliko netko brzo i neoprezno vozi, nego ako netko vozi dopustenom
brzinom. Ukoliko nam neoprezan vozac koji vozi znatno brze od dozvoljene brzine kaze kako
do sada nije imao niti jednu prometnu nesrecu, re¢i ¢emo mu kako ima srece te da, ukoliko
nastavi brzo i neoprezno voziti, ¢e mu se kad-tad dogoditi prometna nesre¢a. Tesko ¢e nam
biti povjerovati kako brz i neoprezan vozac jo$ nije imao prometnu nesrecu jer nam intuicija
govori da brzi 1 neoprezni vozaci u prosjeku imaju vise nesreca nego oprezni vozaci te, U
skladu s tim, njihova vjerojatnost da doZive nesrecu je veca. (Suppes, 1970: 7) Ukoliko ne
ucimo za ispit vjerojatnije je da ga ne¢emo poloziti, iako pad na ispitu ne mora biti nuzna
posljedica neucenja, mozemo biti prirodno talentirani za taj predmet ili ispit moze sadrzavati
lagana pitanja. U oba slucaja uzrok ¢ini posljedicu vjerojatnijom u onoj mjeri u kojoj brzi i
neoprezni vozaci ¢eS¢e dozive prometnu nesrecu od opreznih te u onoj mjeri u kojoj studenti
koji uce za ispit ¢eSce poloze ispit od onih koji ne uce.

Sredi$nja tvrdnja probabilistickog pristupa uzro¢nosti je kako uzroci povecavaju
vjerojatnost posljedicama.’ Tako jo§ nismo uveli potrebnu notaciju, probabilistitku definiciju

uzro¢nosti mozemo izraziti na sljedeci nacin:

(1) P(E[C) > P(E)
() PE[C)>PE]|~C)

Prva nejednakost kaze kako je vjerojatnost da ¢e se posljedica E dogoditi veca ukoliko se
uzrok C ve¢ dogodio, od vjerojatnosti da se dogodi samo posljedica E. Druga nejednakost
kaze kako je vjerojatnost da ¢e se dogoditi E, ako se ve¢ dogodio C, veca od vjerojatnosti da

¢e se dogoditi E ukoliko se C nije dogodio.

Nakon §to smo definirali probabilistic¢ku uzro¢nost, barem na opc¢enitoj razini, pokuSajmo
rijesiti probleme s kojim se susrela Humeova teorija uzro¢nosti. RjeSenje problema laznih

korelacija se, ukratko, sastoji u tome da se postulira kako za neke korelacije postoji zajednicki

4 Postoje dvije razine probabilisticke analize uzro¢nosti: analiza opcih (type) uzro¢nih veza i pojedinacnih
(token) uzrocnih veza. Prema Eellsu (1991: 5) opée uzrocne veze se analiziraju komparativnom uvjetnom
vjerojatnoscu, dok se pojedinacne uzro¢ne veze analiziraju temporalnom promjenom vjerojatnosti. U ovom
radu bavit ¢u se uglavnom op¢om razinom uzrocnosti



uzrok putem kojeg dvije korelirane varijable postaju nezavisne jedna o drugoj. Medutim, 0
nacelu zajednickog uzroka bit ¢e rijec¢i kasnije. Kako probabilistickim pristupom uzro¢nost

rijesiti ostala dva problema?

Problem nesavrSenih pravilnosti ne predstavlja problem za probabilisticki pristup jer je on
uklonjen ve¢ u samoj definiciji probabilisticke uzro¢nosti. Teorija vjerojatnosti polazi od
pretpostavke kako svijet nije deterministic¢ki strukturiran i kako uzroci ne dovode invarijantno
do svojih posljedica. U primjerima neoprezne voznje i prometnih nesreca te neucenja i pada
na ispitu ocito je kako nijedan uzrok ne mora invarijantno dovesti do svoje posljedice te da su
iznimke potpuno kompatibilne s probabilisti¢kim pristupom uzroénosti. Stovise,
probabilistickim pristupom mozemo kvantitativno izraziti kolika je vjerojatnost da ¢e dogoditi
odredene iznimke koje odstupaju od pravila. Cak i ukoliko bismo Zeljeli izraziti invarijantnu
uzro¢no-posljedi¢nu vezu mogli bismo uzro¢noj vezi dodijeliti vjerojatnost 1, P(E | C) =1,

¢ime bismo rekli kako se posljedica E javlja svaki puta kada se dogodio uzrok C.

Drugi problem, problem irelevantnosti, probabilisticki pristup takoder uspjesno rjesava.
Problem irelevantnosti unutar Humeove teorije nije dozvoljavao razlikovanje izmedu
dogadaja koji ne Cine razliku za javljanje posljedice od pravih uzroka koji ¢ine razliku.
Neznatnom modifikacijom druge definicije probabilisticke uzro¢nosti mozemo skicirati
rjeSenje tog problema. Ve¢ nam i sama nejednakost kaze kako C €ini razliku za E, odnosno
povecava vjerojatnost da ¢e se E dogoditi, tj. P(E | C) > P(E | —C). Ukoliko Zelimo razlikovati
dogadaje koji ne ¢ine razliku za javljanje posljedice E, mozemo staviti pravi uzrok C u
konjunkciju s irelevantnim dogadajima. Dobili bismo sljede¢i izraz: P(E|C & A)=P(E|C &
—A). Drugim rije¢ima, ¢injenica da se A dogodio ili nije ne mijenja vjerojatnost da ¢e se
dogoditi posljedica E. A je u ovom slucaju irelevantan dogadaj koji ne ¢ini razliku za

posljedicu E, dok vjerojatnost E varira ovisno o tome je li se dogodio pravi uzrok C ili nije.



2.3. Aksiomi teorije vjerojatnosti i uvjetna vjerojatnost
Aksiome teorije vjerojatnosti prvi je formalizirao Kolmogorov 1933. godine.
Probabilisti¢ki model ili sustav sastoji se od funkcije vjerojatnosti P koja dodjeljuje skupu
mogucih ishoda A numericku vrijednost, te prostora uzorka Q koji je skup svih mogucih
ishoda. (Bertsekas i Tsitsiklis, 2008: 6) Funkcija vjerojatnosti dodjeljuje se dogadajima unutar
prostora uzorka, iako se moze pripisivati i sudovima. (Howson i Urbach, 2005) Dogadaji
unutar prostora uzorka moraju biti medusobno iskljucivi te kolektivno iscrpni.5 (Bertsekas i

Tsitsiklis, 2008: 7) Funkcija vjerojatnosti mora zadovoljiti sljede¢e aksiome:

(1) Ne-negativnost. P(A) >0

(2) Aditivnost. Ako su A i B dva razdvojena dogadaja (tj. A N B = ), onda je
vjerojatnost njihove unije P(A U B) = P(A) + P(B). Aksiom aditivnosti mozemo generalizirati
na niz razdvojenih dogadaja unutar Q: P(A1 U Ay U ... U A)) = P(Ap) + P(A2) + ... + P(An)

(3) Normalizacija. Vjerojatnost cijelog prostora uzorka je 1, tj. P(Q) = 1 (ibid: 9)

Primjenom aksioma mozemo dokazati negaciju ili komplement od dogadaja A:
4 P(—A)=1-P(A)
PAU—A)=1 prema 3. aksiomu, A 1 —A iscrpljuju prostor uzorka
P(AU~A)=P(A) + P(CFA) prema 2. aksiomu, A i —A su odvojeni dogadaji
1 =P(A) +P(—A)
P(—A)=1-P(A)

Vjerojatnost praznog skupa je 0:

(5) P(@)=0
P(@)=1-P(Q) prema (4), Q je komplement od @
P@)=1-1 prema 3. aksiomu

> Ukoliko jednom bacamo kocku prostor uzorka ne moze istovremeno sadrzavati dogadaje , kocka padne na
brojeve 4 ili 6“ te , kocka padne na brojeve 4 ili 5“ jer dva dogadaja nisu medusobno iskljuciva. Dogadaji unutar
prostora uzorka moraju biti kolektivno iscrpni u smisli da su svi mogudi ishodi koje moZzemo dobiti bacanjem
kocke zastupljeni unutar prostora uzorka. Primjerice, prostor uzorka ne moze sadrzavati dogadaje ,kocka
padne na brojeve 2 ili 3ili 4“ i , kocka padne na brojeve 5 ili 6“ jer ne bismo pokrili dogadaj da kocka padne na
broj 1



P(Q)=0
Ukoliko su A i B logicki ekvivalentni:
(6) P(A) = P(B)
PAu-B)=1 A 1—B su medusobno iskljuéivi, iscrpljuju prostor uzorka
P(AU~B)=P(A) +P(—B) prema 2. aksiomu
1 =P(A) + P(-B)
1=P(A) + 1 -P(B) prema (4)
P(A) = P(B)

Ukoliko znamo da se neki dogadaj unutar prostora uzorka ve¢ dogodio tada ogranicavamo
prostor uzorka i uskladujemo distribuciju vjerojatnosti s obzirom na taj dogadaj. U tom
slu¢aju koristimo uvjetnu vjerojatnost, tj. P(A | B). Ako znamo da se dogodio dogadaj B,
zelimo izracunati kolika je vjerojatnost dogadaja A s obzirom na B. Uvjetnu vjerojatnost

definiramo kao:
(7) P(A | B) = P(A N B) / P(B), ako je P(B) > 0

Iz definicije uvjetne vjerojatnosti mozemo izvesti popularan Bayesov teorem. Ako znamo
da se dogodio dogadaj B te imamo vi$e moguéih scenarija Ay,... A, putem kojih se mogao
dogoditi dogadaj B, Zzelimo izraCunati vjerojatnost svakog moguceg scenarija. P(A; | B) je
posteriorna vjerojatnost A; s obzirom na B, P(A)) je prethodna vjerojatnost pojedinog
moguceg scenarija, dok je P(B | Aj) vjerojatnost dogadaja B s obzirom na odredeni scenarij.

Bayesov teorem moZzemo izraziti na dva nacina:
(8a) P(A|B)=P(A) P(B|A)/P(B)
P(A|B)=P(A N B)/P(B) uvjetna vjerojatnost iz (7)

P(A|B)=P(A)P(B|A)/P(B)  P(ANB)=P(B|A)PA), prema (7)

(8b) P(Ai [ B) = P(A) P(B| Ai) / P(A1) P(B| Ar) + ... + P(An) P(B | An)



Ako se dogodio dogadaj B, i to nam niSta ne govori o dogadaju A, kazemo kako su A i B
nezavisni. U tom sluc¢aju P(A | B) = P(A), odnosno uvjetna vjerojatnost A s obzirom na B je
jednaka kao i bezuvjetna vjerojatnost A. Ukoliko su dva dogadaja nezavisna vazit ¢e sljedeca

jednakost:
(9) P(A N B) =P(A) P(B)

Nezavisnost dvaju dogadaja mozemo izraziti i putem uvjetne vjerojatnosti. Dogadaji A 1 B

bit ¢e uvjetno nezavisni s obzirom na dogadaj C ukoliko vrijedi:
(1) PIANB|C)=P(A|C)P(B|C),ako P(C) >0

Nezavisnost dva dogadaja A 1 B ima svojstvo simetrije, ako je A nezavisan sa B, onda je i
B nezavisan sa A. Isto svojstvo vrijedi i za uvjetnu nezavisnost. Ako su A i B nezavisni
dogadaji mozemo jedan dogadaj prebaciti i na stanu uvjetnog dogadaja C. P(A | B N C) je
jednako kao i P(A | C). Isto vrijedii za B, P(B| A N C)=P(B| A). Medutim, ako su Ai B
bezuvjetno nezavisni, ne slijedi da su oni nuzno i uvjetno nezavisni s obzirom na tre¢i dogadaj
C. Vrijedi 1 obratno, uvjetna nezavisnost dvaju dogadaja s obzirom na tre¢i ne implicira
bezuvjetnu nezavisnost tih dvaju dogadaja.

Ako imamo sekvencu dogadaja Ay, A, ..., Ay, mnozimo uvjetne vjerojatnosti svakog
dogadaja s obzirom na sve prethodne dogadaje, osim prvog dogadaja u nizu. U tom slucaju
koristimo pravilo multiplikacije:

(11) P(NF21 Ai) = P(A1) P(A2 | A1) P(As| A2 N Ay) ... P(An | NES A
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2.4. Nacelo zajednickog uzroka i zaslonjavanje laznih korelacija

Nakon §to smo definirali aksiome teorije vjerojatnosti i iz njih deducirali najvaznije
teoreme, mozemo detaljnije analizirati problem laznih korelacija. Za Humeovu teoriju
uzro¢nosti korelacije su jednake uzrocnim vezama, odnosno, uzrocne veze se mogu svesti na
stalne konjunkcije dvaju dogadaja (ili varijabli). Medutim, korelacija dviju varijabli ne
implicira da su one u uzro¢noj vezi te da jednu varijablu mozemo smatrati kao uzrok drugoj.
Uzro¢nost je asimetri¢ni odnos, dok je korelacija simetrican odnos. Ako su X i Y u pozitivnoj
korelaciji onda X povecava vjerojatnost Y ako i samo ako Y povecava vjerojatnost X. S druge
strane, ako je X uzrok Y, onda Y nije uzrok X. Ako su X i Y korelirane varijable, onda su X i
Y medusobno zavisni:

P(X|Y) >P(X)
P(Y | X) > P(Y)

Vjerojatnost da se dogodi X je veca ako se ve¢ dogodio Y ili ako imamo neku informaciju
0'Y, od toga da se dogodi samo X. Nejednakost vrijedi i ako zamijenimo X i Y. Ranije je
spomenut primjer pozitivne korelacije pada Zive u barometru i oluje u kojem nema uzroc¢ne
veze izmedu dva dogadaja, niti pad Zive u barometru ne uzrokuje oluju niti oluja uzrokuje pad
Zive u barometru. Sli¢an primjer daje Sober (1987). Zamislimo da u nekoj kazalisnoj grupi
svakih sto dana jedan glumac oboli od Zelu¢ane infekcije. Pretpostavimo kako je frekvencija
obolijevanja glumaca dugoro¢no stabilna. Slu¢ajno odabrani glumac ima 1/100 vjerojatnost
od obolijevanja od zeluc¢ane infekcije, tj. 0.01. Ako su obolijevanja glumaca medusobno
nezavisna, vjerojatnost da ¢e dva glumca oboljeti je 1/10,000 ili jednom u 10,000 dana.
Pretpostavimo kako smo opazili da ukoliko jedan glumac oboli od zelu¢ane infekcije, od iste
bolesti obole i ostali glumci iz kazali$ne grupe. U tom slucaju, vjerojatnost da dva glumca
obole od Zelu¢ane infekcije (1/100) veéa je od umnoska vjerojatnosti da svaki glumac oboli
(1/100 x 1/100). Tada korelaciju mozemo izraziti na sljedeé¢i nacin:

P(X1 N Xy) > P(X;) P(X2)

Jedno od rjesenja problema laznih korelacija je postuliranje zajednickog uzroka koji
uzrokuje korelaciju dvije varijable. Ako je korelacija X 1 Y lazna, odnosno X ne uzrokuje Y
niti Y uzrokuje X, kontroliranjem zajednickog uzroka Z objaSnjavamo korelaciju izmedu X 1
Y na uzrocan nacin. Graf prikazuje korelaciju isprekidanom linijom izmedu X 1Y, dok je

uzrocna veza izmedu Z i X te Z 1Y prikazana punom linijom.
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Slika 1. Struktura zajedni¢kog uzroka (Eells, 1991: 59)

Nacelo zajednic¢kog uzroka prvi je formulirao Reichenbach (1956: 157-160). Nacelom
zajednickog uzroka Reichenbach je Zelio uéiniti korelirane varijable X i Y uvjetno
nezavisnima s obzirom na zajednicki uzrok Z. Ako postoji zajednicki uzrok korelacije P(X N

Y) > P(X) P(Y) sljede¢i uvjeti moraju biti ispunjeni:
(1) PX[2)>P(X|~Z)
(QP(Y|2)>P(Y |~2)
B)P(XNY|Z)=PX|Z)P(Y |Z)
@ PXNY|~Z)=PX|~Z)P(Y |~Z)

Uvijeti (1) i (2) govore kako je Z uzrok X, odnosno Y. Vjerojatnost da se dogodi posljedica
X, ili Y, veca je kad se ve¢ dogodio Z nego kad se nije. Uvjeti (3) i (4) pokazuju kako
korelacija izmedu X 1Y nestaje ukoliko postavimo kao uvjet Z. X 1Y su tada uvjetno
nezavisni s obzirom na Z i —Z, §to jednakosti iz (3) i (4) pokazuju. Drugim rije¢ima, kazemo
da zajednicki uzrok Z zaslanja (screens off) X od Y i/ili Y od X. Po¢etna nejednakost u kojoj
je P(X N Y) bio ve¢i od umnoska P(X) P(Y), pretvorila se u jednakost P(X N Y | Z) = P(X |
Z) P(Y | Z), sukladno formuli uvjetne nezavisnosti, kada smo uvjetovali korelirane varijable X

1Y na zajednicki uzrok Z.

Nacelo zajedni¢kog uzroka ne moze uzro¢no objasniti sve lazne korelacije. Mozemo uzeti
dva primjera korelacija koje ne mogu postati uvjetno nezavisne kad ih uvjetujemo na
zajednicki uzrok. Prvi primjer su korelacije koje mogu imati vise od jednog zajednickog
uzroka te Reichenbachova Cetiri uvjeta ne bi bila dovoljna da korelirane varijable postanu

uvjetno nezavisne. Fenomen mozemo ilustrirati sljede¢im grafom

12
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Slika 2. Lazna korelacija sa dva zajedni¢ka uzroka (Hitchcock, 2012)

Ako korelaciju izmedu A i B uvjetujemo na zajednicki uzrok C, C jos$ uvijek nece
zaslanjati A od B jer postoji dodatni uzrok D koji uzrokuje korelaciju A i B. A i B nece biti
uvjetno nezavisne s obzirom na C. Dakle, Reichenbachov uvjet (3) je narusen jer P(A N B |
C)#P(A | C) P(B | C) zbog dodatnog uzroka D. (Hitchcock, 2012: Sober, 1987)

Drugi primjer kada zajednicki uzrok nije dovoljan za uzrocno objasnjenje korelacije je
kada korelirane varijable imaju sli¢ne trendove unutar vremenskih nizova. Pretpostavimo
kako cijene kruha u Velikoj Britaniji i razina mora u Veneciji rastu identi¢nim trendom.
(Sober, 2001) U onoj mjeri u kojoj raste cijena kruha u Velikoj Britaniji u jednom periodu, u
istoj mjeri raste i razina mora u Veneciji. lako su dvije varijable visoko pozitivno korelirane
intuicija nam govori kako ne mozemo naci zajednicki uzrok jer su varijable same po sebi
nezavisne. Obje varijable su rezultat izoliranih endogenih uzroka koji operiraju u lokalnim
okolnostima. MoZemo navesti jo§ neke primjere u kojima nam intuicija govori da su varijable
ve¢ same po sebi nezavisne i da nije potreban zajednicki uzrok kako bi postale uvjetno
nezavisne. [znimno je visoka korelacija (p = 0.9925) izmedu potro$nje margarina u SAD (po
glavi stanovnika) 1 stope razvoda u saveznoj drzavi Maine u razdoblju od 2000. do 2009.

godine.

= Divorce rate in Maine
= Per capita consumption of margarine (US)

2001 2002 2006 2007 2008

Slika 3. Korelacija varijabli sa sli¢nim trendovima (http://www.tylervigen.com)
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2.5. Simpsonov paradoks

Nacelo zajedni¢kog uzroka pokazalo se kao u¢inkoviti nacin uzrocnog objasnjenja nekih
laznih korelacija. Medutim, zakljuc¢ak o uzrocnim vezama na temelju korelacija nije posve
rijeSen. Statisticki fenomen poznat kao Simpsonov paradoks sredinom 70-tih godina proslog
stoljeca postao je popularan zbog problema rodne diskriminacije pri upisu na diplomske
studije na Berkeleyju u SAD-u. Radi se o sljede¢em: zamislimo da u cijeloj populaciji uo¢imo
kako je faktor X pozitivno koreliran s ishodom Y, tj. vjerojatnost da ¢e se Y dogoditi je veca
ukoliko je prisutno svojstvo X. Medutim, ako podijelimo populaciju po nekom kriteriju uocit
¢emo kako je pozitivna korelacija X na Y obratna u svakoj podijeljenoj grupi unutar
populacije. X vise nije pozitivno koreliran sa Y ve¢ negativno, a sVojstvo X smanjuje
vjerojatnost da ¢e doc¢i do ishoda Y. (Malinas i Bigelow, 2012) Paradoks mozemo ilustrirati

na primjeru rodne zastupljenosti na dva odsjeka unutar fakulteta:®

Odsjek A Odsjek B Ukupno
Muskarci 63/90 2/10 65/100
Zene 8/10 27/90 35/100

Tablica 1. Simpsonov paradoks na primjeru 2 odsjeka (Eells, 1991)

Ako gledamo ukupnu populaciju, od 100 slobodnih mjesta na dva odsjeka primljeno je 65
muskaraca te 35 Zena, dok je vjerojatnost da Cete biti upisani na fakultet skoro dvostruko veca
ukoliko ste muskarac. Namece se zakljucak kako svojstvo ,,biti muskarac* povecava
vjerojatnost upisa na fakultet. Medutim, ukoliko podijelimo fakultet na dva odsjeka i
pogledamo koji su omjeri muSkaraca i Zena na svakom odsjeku pojedinacno, uoc€it ¢emo
suprotan utjecaj roda na upis. Na odsjeku A, vjerojatnost da cete biti upisani ako ste zena je
0.8, dok je za muskarce nesto manja, 0.7. Odsjek B takoder favorizira Zene, 0.3 spram 0.2,
Paradoks moZemo generalizirati na sljedeci nacin, ako su a, b, ¢, d, A, B, C i D cijeli brojevi
(ibid):

alb<A/B
c/d<C/D
@+c)/(b+d)>(A+C)/(B+D)

Kako interpretirati Simpsonov paradoks? Jesu li Zene diskriminirane pri upisu na fakultet

ili nisu? Gledaju¢i tablicu, mozemo zakljuciti kako je odsjek B puno teze upisati nego odsjek

®Izvorna studija o rodnoj diskriminaciji na Berkeleyju podijelila je populaciju fakulteta na 85 odsjeka
(Cartwright, 1979), idealizirani primjer sa 2 odsjeka uzet je, uz neznatne modifikacije podataka, iz Eells (1991:
63)
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A. Odsjek A je upisalo 71 od 100 studenata, dok je odsjek B upisalo tek 29 od 100 studenata.
Odsjek B ima devet puta vise prijava Zena nego odsjek A (90:10), dok je kod muskaraca taj
omjer obratan. Objasnjenje koje moZemo izvesti iz podataka u tablici je kako su se Zene u
puno vecoj mjeri (9x) prijavljivale na odsjek koji je teze upisati, dok je kod muskaraca slucaj
obratan, oni su u istoj mjeri (9x) prijavljivali laksi odsjek. Muskarci su zastupljeniji u ukupnoj
populaciji fakulteta jer su se prijavljivali na laksi odsjek stoga ih je veci broj u konacnici

upisan.

Simpsonov paradoks moZemo rijesiti na dva na¢ina probabilistickim pristupom uzro¢nosti.
Osnovno je pitanje uzrokuje li rod upis na fakultet, odnosno, povecava li rod (u slu¢aju
muskaraca) vjerojatnost upisa na fakultet ili rod (u slucaju Zena) smanjuje vjerojatnost da ¢e
prijave rezultirati upisom. Paradoks smo ve¢ djelomi¢no objasnili interpretacijom same
tablice te utvrdili kako je ve¢i broj upisanih muskaraca na fakultet posljedica prijavljivanja
Zena na tezi odsjek. Medutim, postoji li zaista uzrocna veza izmedu roda 1 upisa te kako se

nositi s kontraintuitivnom ¢injenicom da svaki pojedina¢ni odsjek ipak favorizira zene?

Prvo rjeSenje paradoksa iz perspektive probabilisti€¢kog pristupa uzro¢nosti je primjena
nacela zajednickog uzroka (Eells, 1991). Ako je X svojstvo ,,biti muskarac®, a 'Y upis na
fakultet te je Y pozitivno koreliran sa X, postoji li zajednicki uzrok Z putem kojeg X 1Y
postaju uvjetno nezavisni? Eells smatra kako prvo trebamo razluciti postoji li veza izmedu
svojstva ,,biti muskarac® i prijavljivanja na lakSe odsjeke. S obzirom da prijava na lakse
odsjeke ne uzrokuje neciji rod, Eells tvrdi kako svojstvo ,,biti muSkarac* uzrokuje prijavu na
lakSe odsjeke. Prijava na lakSe odsjeke je posrednicki faktor izmedu svojstva ,,biti muskarac*
kao pocetnog uzroka i upisa na fakultet kao kona¢ne posljedice. Radi se o svojstvu
tranzitivnosti kod uzro¢nih veza, ako C uzrokuje P, a P uzrokuje E, onda mozemo zakljuciti

da C uzrokuje E posredstvom P.

Slika 4. Rjesenje Simpsonovog paradoksa nacelom zajednickog uzroka (Eells, 1991: 66)
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Z na slici oznacuje svojstvo ,,biti muskarac®, W prijavu na lakSe odsjeke, Y upis na
fakultet, dok je X vjerovanje fakulteta da je prijavljeni student muskarac. Ako fakultet
namjerno diskriminira zene pri upisu, smatra Eells, tada je opravdano razlikovati varijable
,,bitl muskarac* od vjerovanja fakulteta da upisuje viSe muskaraca naustrb ena.' Z pozitivno
utje¢e na W, dok W pozitivno utjeCe na Y, uzro¢na veza je Z—W—Y te sukladno
tranzitivnosti Z uzrokuje Y. X 1 Y su u laznoj korelaciji koja ne sadrzava uzroc¢ne veze od X
prema Y. Svojstvo ,,biti muskarac* je pravi uzrok upisa na fakultet, dok je vjerovanje
fakulteta da je netko muskarac uvjetno nezavisno od upisa na fakultet jednom kada znamo

pravi uzrok. (ibid: 66)

Sli¢no rjesenje nudi Cartwright (1979), ali bez pozivanja na nacelo zajednickog uzroka.
Prema njezinoj interpretaciji, ako zelimo procijeniti uzro¢nu vezu izmedu svojstva ,,biti
muskarac* i upisa na fakultet moramo posjedovati relevantno pozadinsko znanje o svim
mogucim uzrocima koji su mogli utjecati na odredenu posljedicu. Kako bi zakljucili da C
uzrokuje E moramo kontrolirati (hold fixed) sve uzro¢ne ¢imbenike koji su korelirani sa C i
uzrokuju E. Situaciju koju Zelimo izbjeéi je ona iz slike 2, u kojoj nepoznati uzroci djeluju na
posljedice i onemogucavaju procjenu uzro¢nog utjecaja C na E. Situacije u kojima uzrok C
nije koreliran s drugim relevantnim uzrocima za E su homogene situacije s obzirom na sve
ostale uzroke. (ibid: 423) C je uzrok E ako i samo ako C povecava vjerojatnost E u svim

homogenim situacijama.

U slu¢aju Simpsonovog paradoksa, kriteriji na temelju kojih dijelimo populaciju moraju
biti uzro¢no relevantni za posljedicu ¢iji uzrok Zelimo utvrditi. Uzro¢ne prosudbe temeljimo
na ve¢ steCenom, pozadinskom znanju koje nam govori da su vjerojatnosti za upis na tezi
odsjek manje od upisa na laksi odsjek za bilo kojeg prijavljenog studenta. S druge strane,
znamo da Cinjenica je li netko dobar biciklist ne ¢ini nikakvu razliku u upisu na fakultet.
Sukladno pozadinskom znanju donosimo uzro¢ne prosudbe i ako vecéa vjerojatnost upisa za
muskarce nestane kad kontroliramo uzroc¢no relevantne varijable, odbacujemo hipotezu kako

postoji diskriminacija Zena pri upisu na fakultet. (ibid: 433)

7 Uvodenje nove varijable Eells opravdava misaonim eksperimentom. Zamislimo da fakultet diskirminira Zene
pri upisu te da su jedne godine svi muskarci na prijavnom listu zaokruZili da su Zene, dok su Zene zaokruzile da
su muskarci. U tom slucaju, svojstvo ,biti muskarac” bi imalo negativan utjecaj na upis. Ipak, namjerna
diskriminiacija fakulteta ostaje jer, u tom slucaju, vjerovanje fakulteta da je netko muskarac je razli¢ito od
¢injenice da netko posjeduje svojstvo ,biti muskarac” (ibid: 64)
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2.6. Smjer uzrocnosti i kontrastivna uzrocnost

Eellsovo rjesenje Simpsonovog paradoksa ukljucivalo je svojstvo tranzitivnosti uzrocnih
veza. Ako C uzrokuje P, a P uzrokuje E, onda C uzrokuje E posredstvom P. Pretpostavili smo
kako je uzro€an utjecaj pozitivan, C povecava vjerojatnost da se dogodi P, a P povecava
vjerojatnost da se dogodi E. Medutim $to ako uzro¢na veza izmedu C i P nije pozitivna,
odnosno, C smanjuje vjerojatnost da se P dogodi, umjesto da je povecava. Pretpostavimo
dodatno kako C moze imati i direktan pozitivni utjecaj na E. Sli¢an protuprimjer konstruirao
je Hesslow (1976, iz Hitchcock, 2001: 364) Uzimanjem kontracepcijskih pilula povecava se
rizik od obolijevanja od tromboze zbog stvaranja krvnih ugrusaka u arterijama. Tromboza je
nuspojava uzimanja kontracepcijskih pilula. Uz to, kontracepcijske pilule takoder imaju
izravan negativan utjecaj na trudnocu, odnosno smanjuju vjerojatnost da ¢e Zena zatrudnjeti
ukoliko uzima kontracepcijske pilule. Medutim, trudnoc¢a takoder ima pozitivan utjecaj na

trombozu i poveéava vjerojatnost oboljenja od tromboze. Protuprimjer je ilustriran na slici 5.

Pills > Thrombosis
_|_

Slika 5. Smjer uzro¢nosti (Hitchcock, 2001)

Kako bi odgovorili na pitanje uzrokuju li kontracepcijske pilule trombozu trebamo
razlikovati uzro¢ne veze s obzirom na pojedine smjerove uzrocnosti. Ako uzmemo ukupni
utjecaj kontracepcijskih pilula na trombozu, onda je dovoljno usporediti vjerojatnosti svih
mogucih na¢ina na koje Zene mogu oboljeti od tromboze. S obzirom da je veca vjerojatnost da
kontracepcijske pilule sprjecavaju trudno¢u nego da uzrokuju trombozu kao nuspojavu,
ukupni utjecaj pilula na trombozu je negativan. (Hitchcock, 2001) S druge strane, ako
razmotrimo smjer uzro¢nosti kontracepcijskih pilula na trombozu tako da kontroliramo
trudnocu, zakljugak je kako pilule poveéavaju vjerojatnost obolijevanja od tromboze. Zene
imaju vecu vjerojatnost da ¢e oboljeti od tromboze ako uzimaju kontracepcijske pilule i
zatrudne, nego da ne uzimaju kontracepcijske pilule i zatrudne. Isto tako ¢e vjerojatnost
obolijevanja od tromboze biti veca za one Zene koje uzimaju kontracepcijske pilule i ne

zatrudne od onih Zena koje ne uzimaju kontracepcijske pilule i ne zatrudne. (ibid: 375)
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Mozemo zakljuciti kako uzimanje kontracepcijskih pilula ima ukupni negativan utjecaj na
trombozu i smanjuje vjerojatnost oboljenja, ali da uzimanje kontracepcijskih pilula ima

pozitivan utjecaj na trombozu s obzirom na smjer uzrocnosti koji ne ukljucuje trudnocu.

Probabilisticki pristup mozemo dodatno osnaziti ako u analizu uzro¢nih veza uklju¢imo
nekoliko kontekstualnih okolnosti. Uzmimo sljedec¢i primjer. Pretpostavimo kako se Sherlock
Holmes nalazi na dnu litice, dok su Watson i Moriarty na vrhu. Moriarty se sprema gurnuti
veliki kamen kako bi ubio Holmesa, no Watson na vrijeme uo¢i Moriartyjeve namjere i gurne
kamen na nacin da kamen padne $to dalje od Holmesa. Medutim, Watson ne uspije
dovoljnom jacinom gurnuti kamen i kamen ipak usmrti Holmesa. Iako je Watsonovo guranje
kamena uzrokovalo Holmesovu smrt, ono je ipak smanjilo vjerojatnosti da ¢e Holmes

poginuti jer bi Moriarty gurnuo kamen puno preciznije da je bio brzi od Watsona.

Kako bi rijesio problem uzroka koji smanjuju vjerojatnosti posljedica, Hitchcock (1996)
predlaze analizu uzro¢nih veza putem kontrastivne uzrocnosti. Ideja kontrastivne uzro¢nosti
je da se uzrok i posljedica usporede s odredenim alternativama koje su kontekstualno
odredene. U ovom slu€aju Watsonovo guranje kamena je pozitivan uzrok Holmesove smrti u
usporedbi sa situacijom u kojoj nitko ne gura kamen. S druge strane, ono je i negativni uzrok
koji smanjuje vjerojatnost Holmesove smrti u usporedbi s Moriartyjevim preciznijim
guranjem kamena. Ako je W Watsonovo guranje kamena, M Moriartyjevo guranje kamena, N
dogadaj u kojem nitko ne gurne kamen, a H Holmesova smrt, dobivamo sljedece izraze: (ibid:
274)

(1) P(H[W) >P(H|N)
(2) P(H|W) <P(H|M)

Svrha kontrastivne uzro¢nosti je da u analizu uzro¢nih veza ukljuci, osim uzroka i
posljedice, alternativne dogadaje koji su se mogli dogoditi. Dakle, ako uzrok povecava
vjerojatnost posljedici onda, prema kontrastivnoj uzro¢nosti, tvrdnje o probabilistickim
uzro¢nim vezama moraju biti razmatrane u usporedbi s alternativama koje su se mogle

dogoditi u danom kontekstu.
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3. BAYESOVE MREZE

3.1. Osnove Bayesovih mreza: Usmjereni aciklicki graf i distribucija vjerojatnosti

Bayesove mreze su graficki modeli za reprezentaciju distribucije vjerojatnosti i zakljuCaka
koji se mogu izvesti na temelju dostupne distribucije. Termin Bayesove mreZe prvi puta je
skovao Judea Pearl krajem 1980-tih. Bayesove mreZe imaju tri uloge u probabilisti¢kom i
statistickom modeliranju:

1) Pruziti prikladne nacine izrazavanja supstancijalnih pretpostavki
2) Olaksati ekonomi¢nu reprezentaciju zajednickih distribucija vjerojatnosti
3) Olaksati uc¢inkovito zakljucivanje na temelju opazanja. (Pearl, 2009)

Ovdje nas primarno interesira nacin na koji Bayesovim mrezama mozemo reprezentirati
uzroc¢ne veze te kako na temelju distribucije vjerojatnosti izvesti zakljucke o uzrocnom
utjecaju izmedu varijabli. Bayesove mreze zadovoljavaju polazi$ni definiciju probabilisticke
uzro¢nosti koju smo usvojili u prvom dijelu. Definicija glasi da C je uzrok E ako C poveéava
vjerojatnost da se dogodi E. Distribucija vjerojatnosti u Bayesovim mreZzama sukladna je
aksiomima teorije vjerojatnosti i svi teoremi izvedeni u odjeljku 2.3. vrijedit ¢e i ovdje.

Bayesove mreze sastoje se od dva osnovna dijela: usmjerenog aciklickog grafa i
distribucije vjerojatnosti. Oba dijela se primjenjuju na polazisni skup varijabli V koje smo
dobili empirijskih mjerenjem. Varijable u vV mogu biti diskretne — poput spola ili stupnja
obrazovanja — ili kontinuirane — poput dohotka ili mase -, zbog jednostavnosti koristit ¢emo
samo diskretne varijable u primjerima.

(1) Usmjereni aciklicki graf (directed acyclic graph - DAG). Usmjereni aciklicki graf G
sluzi za (I) reprezentaciju varijabli 1 (II) modeliranje njihovog meduodnosa. Graf se sastoji od
skupa ¢vorova (nodes) koji ozna¢uju varijable u V, te skupa veza E (links/edges) koje
povezuju jednu varijablu s drugom i oznacuju uzro¢ni utjecaj jedne varijable na drugu. Sve
veze u grafu ne moraju nuzno biti usmjerene prema nekoj varijabli, neke veze mogu ostati
neusmjerene kad nemamo dovoljno informacija o uzro¢noj vezi, dok neke veze mogu biti
dvostruko usmjerene. Ako su sve veze usmjerene, tada je i G usmjeren, ako nijedna veza nije
usmjerena onda je graf skelet G-a.® G je acikli¢ki u smislu da jedna varijabla ne moze
uzro¢no utjecati na samu sebe (X—X). Usmjereni grafovi mogu imati usmjerene cikluse
(X—=Y, Y—X) koji oznacuju uzajamno uzrokovanje X i Y, ali onda nisu vise aciklicki

grafovi.

8 . . . . v .. v P v
Grafovi bez usmjerenih veza izmedu ¢vorova nazivaju se jos i Markovljevim mrezama (Ben-Gal, 2007)
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(2) Distribucija vjerojatnosti. Distribucija vjerojatnosti se primjenjuje na varijable iz skupa
V te se izrazava u obliku P(X = x). X je slucajna varijabla u skupu V, dok je X numericka
vrijednost varijable X. Funkcijom vjerojatnosti P(X = x) ozna¢avamo kolika je vjerojatnost da
slu¢ajna varijabla X iz V ima odredenu vrijednost x. Distribuciju vjerojatnosti za Bayesove
mreze izrazavamo na dva na¢ina: grani¢nom vjerojatnosti (marginal probability) —
vjerojatnost jedne varijable, P(X = X) - i zajedni¢kom distribucijom vjerojatnosti (joint
probability distribution) — uvjetne vjerojatnosti svih varijabli u G.

Odnosi izmedu ¢vorova u Bayesovim mrezama izrazavaju se koriste¢i terminologiju
rodbinskih odnosa. Ako imamo vezu X—Y onda je X roditelj Y, a Y dijete X. Jedan ¢vor
moze imati vise roditelja ako viSe ¢vorova ima uzro¢ni utjecaj na njega, primjerice u strukturi
zajednicke posljedice (common effect) X—Y«—Z, gdje su X i Z roditelji Y. Jedan roditel;
moze takoder imati viSe djece, kao $to je bio primjer sa strukturom zajednickog uzroka.
Obitelj nekog &vora je taj &vor i skup svih roditelja tog évora. Cvorovi bez roditelja nazivaju
se korijeni (root) i obi¢no se nalaze na vrhu Bayesove mreze. Skup potomaka ¢vora X je skup
svih ¢vorova do kojih se moze do¢i slijedeci usmjerene veze iz X. Ako imamo strukturu
X—Y—-Z—W, skup potomaka od X je {Y, Z}, ali nije W jer ne postoje usmjerene veze od X
prema W. Skup predaka ¢vora X je skup svih ¢vorova putem kojih se usmjerenim vezama
moze doé¢i do X. U prethodnom primjeru, skup predaka od Z je skup {X, Y, W} jer se od
svakog ¢vora moze do¢i do Z usmjerenim vezama. Usmjereni aciklicki graf u kojem svaki
¢vor ima najvise jednog roditelja je stablo, dok se stablo u kojem svaki ¢vor ima najvise jedno
dijete naziva lanac. (Ben-Gal, 2007; Pearl, 2009)

Nakon §to smo definirali osnovne dijelove 1 pojmove Bayesovih mreZa mozemo na

primjeru jedne Bayesove mreze ilustrirati dosad definirane pojmove.

Fihll =2

Fib1|h1) = 25 F{ilh1)= 003
Fib1|RZ) = 05 Fi1lh2) = 00005
. It
F | &1
e R

FiFlk1.1) =75 FicllM)= 8
Fiflb1.21= 10 Fic1li2)= .02
Fifh2,M)=.5

Pl |h2,02) = 105

Slika 6. Bayesova mreza (Neapolitan, 2004: 4)
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Cvorovi ove Bayesove mreZe su slu¢ajne varijable H, B, L, F i C te zajedno &ine skup V.
Cvorovi su povezani vezama, U Su ovom sluéaju sve usmjerene, koje oznaavaju uzroéne veze
ili utjecaje jedna varijable na drugu. Primjerice, ¢vor H — povijest puSenja — ima izravan
uzroc¢ni utjecaj na varijable B i L — bronhitis (B) i rak plu¢a (L) -, a neizravan uzrocan utjecaj
na F - umor — posredstvom B i L. Uzro¢ne veze izrazene su distribucijom uvjetne
vjerojatnosti. Sve varijable u ovoj Bayesovoj mrezi su binarne, netko moze imati povijest
pusenja, H = h1, ili nemati povijest puSenja, H = h2. Uvjetne vjerojatnosti izrazavaju
vjerojatnost da odredena varijabla ima neku vrijednost ako je roditelj od te varijable imao
neku drugu vrijednost. Tako P(b1 | h2) = 0.05 kaze kako je vjerojatnost da ¢e doc¢i do
bronhitisa ukoliko ne postoji povijest pusenja 0.05 ili 5%. Uvjetna vjerojatnost moze biti
izrazena 1 kada postoje dvije varijable na temelju kojih procjenjujemo vjerojatnost trece.
Primjerice, umor je ovisan o tome ima li netko bronhitis i o tome ima li rak pluca.
Vjerojatnost da ¢e do¢i do umora s obzirom da je prisutan rak plu¢a, a nema bronhitisa,
izrazeno je kao P(fl | b2, 11) i iznosi 0.5 ili 50%.

MozZemo primijeniti rodbinsku terminologiju kako bi imenovali odnose izmedu ¢vorova. H
je roditelj od L 1 B, dok ¢vor F ima dva roditelja, L i B. H je korijen grafa jer nema niti jednog
roditelja. Skup predaka od ¢vora F je skup {L, B, H} jer se od svakog ¢vora u skupu
usmjerenim vezama moze do¢i do F . C ima samo jednog roditelja, L, ali ima dva pretka, L i
H. Potomci od L su ujedno i njegova djeca, C i F, jer C i F nemaju djece. Kad bi ih imali tada

bi djeca od C 1 F usli u skup potomaka od L.

21



3.2. Markovljev uvjet

Veze izmedu ¢vorova u Bayesovim mrezama oznacili smo kao uzro¢ne veze ili uzro¢ne
utjecaje ¢vora roditelja na ¢vor djeteta. Medutim, sama struktura Bayesovih mreza i
pripadajuca distribucija vjerojatnosti nije dovoljna kako bi usmjerene veze izmedu ¢vorova
bile ujedno i uzrocne veze. Kako bi dosli te pretpostavke, moramo najprije definirati uvjete
koji opravdavaju unosenje uzroc¢nih veza u Bayesove mreze.

Potreban uvjet je tzv. Markovljev uvjet i odnosi se na distribuciju vjerojatnosti P
primijenjenu na skup varijabli V. Kazemo da distribucija vjerojatnosti P na skupu varijabli V

zadovoljava Markovljev uvjet ukoliko se odnosi prema grafu G sukladno sljede¢oj definiciji.

Markovljev uvjet. Pretpostavimo da imamo distribuciju vjerojatnosti P slucajnih varijabli
u skupu Vidaje DAG G = (V, E). Kazemo da (G, P) zadovoljava Markovljev uvjet ako za
svaku varijablu X € V, {X} je uvjetno nezavisan sa skupom svih svojih ne-potomaka s
obzirom na skup svih svojih roditelja. (Neapolitan, 2004: 31)

Markovljevim uvjetom zelimo re¢i kako roditelji od X zaslanjaju X od svih ostalih
varijabli osim od potomaka od X. Drugim rije¢ima, X je uvjetno nezavisan od svih varijabli
koji nisu potomci od X s obzirom na skup roditelja od X. Markovljev uvjet mozemo izraziti

na sljede¢i nacin:
(MU) P(Xy, Xa, ..., Xn) = [Ti P(Xi| PA (X))

Na lijevoj strani imamo zajednicku distribuciju vjerojatnost svih varijabli u skupu V.
Markovljevim uvjetom definirali smo kako je vjerojatnost svake varijable nezavisna o
varijablama ne-potomcima s obzirom na varijable roditelje. Zajednicku distribuciju
vjerojatnosti racunamo umno$kom uvjetne vjerojatnost svake varijable s obzirom na njene

roditelje.

Markovljev uvjet bitno pojednostavljuje pravilo multiplikacije u izraCunavanju zajednickih
distribucija vjerojatnosti. Pretpostavimo da imamo 4 varijable i zelimo izracunati zajednicku

distribuciju vjerojatnosti, prema pravilu multiplikacije dobili bi sljedece:
P(Xl N X, N X3 N X4) = P(Xl) P(X2 | Xl) P(X3 | X2 N Xl) P(X4 | X3 N XN Xl)

Ovisno o tome kakvi su odnosi izmedu varijabli u grafu, vjerojatnost varijable mozemo
izraziti kao uvjetnu vjerojatnost s obzirom na njene roditelje, zanemarujuci sve pretke

varijable, $to nije slucaj kod pravila multiplikacije.
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Markovljevim uvjetom izrazili smo uvjetnu nezavisnost neke varijable sa skupom njezinih
ne-potomaka s obzirom na njene roditelje. Pogledajmo ponovno primjer Bayesove mreze na
slici 6, na kojoj uvjetne vjerojatnosti ve¢ zadovoljavaju Markovljev uvjet. Varijabla H je
korijen grafa te ona nema roditelje. Varijable B i L moZemo izraziti kao P(B =b |H =h),
odnosno P(L =1| H = h). Na varijablama F i C vidimo kako mozemo reducirati pravilo
multiplikacije koriste¢i Markovljev uvjet. Umjesto pisanja svih predaka i ne-potomaka,
uvjetne vjerojatnosti F i C izrazavamo kao P(F=f |[B=b N L=1), odnosno P(C=c|L =1).

Tablica uvjetnih nezavisnosti varijabli s obzirom na njihove roditelje izgleda ovako:

Cvor; X Roditelj; PA (X) Uvjetna nezavisnost; L
C {L} {C} L {H, B, F}|{L}
B {H} {B} L {L, C}{H}

F {(BNL} {FyL{H,C}|{B, L}
L {H} {L} L {B}I{H}

Tablica 2. Uvjetne nezavisnost prema Markovljevom uvjetu (Neapolitan, 2004: 33)

Zajednicka distribucija vjerojatnosti koja zadovoljava Markovljev uvjet izgledala bi ovako:

P(f,c,b, I, h)=P(f|b, 1) P(c|I) P(b|h) P |h) P(h)

Kako bi dobili uzrocne Bayesove moramo nadopuniti Markovljev uvjet. Markovljev uvjet
govori samo o uvjetnim nezavisnostima unutar grafova, ali ne kaze eksplicitno nista o
uzro¢nim vezama. Dobivanje uzro¢nih veza izmedu varijabli oslanja se na ekspertno znanje
stru¢njaka u odredenom podrucju. Uzro¢ne veze ne se mogu deducirati ili i$¢itati samo na
temelju distribucije vjerojatnosti i uvjetnih nezavisnosti izmedu varijabli, ve¢ moraju biti
dodatno unesene temeljem prethodnog znanja o uzro¢noj strukturi svijeta. Konstruiranje
uzro¢nih Bayesovih mreZa zahtijeva tri pretpostavke o uzrocnosti: (1) pojam izravne
uzro¢nosti je odnos izmedu dvije ili viSe varijable, (2) uzro¢ni graf na skupu V bit ¢e aciklicki
te (3) uzro¢ni graf ¢e zadovoljavati Markovljev uvjet s obzirom na distribuciju vjerojatnosti
koju imamo. (Williamson, 2005: 49-50)

Pomocu posljednjeg uvjeta mozemo formulirati uzrocni Markovljev uvjet. Ukoliko

distribucija vjerojatnosti varijabli u V zadovoljava Markovljev uvjet u grafu G mozemo
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pretpostaviti kako su veze izmedu varijabli uzro¢ne. Putem Markovljevog uvjeta varijabla je
uvjetno nezavisna od svih svojih ne-potomaka s obzirom na svoje roditelje. Uzrocnim
Markovljevim uvjetom zahtijevamo da varijable ne budu samo u odnosu uvjetne nezavisnosti,
ve¢ da budu u uzro¢no-posljedicnom odnosu. Analogno Markovljevom uvjetu, uzro¢ni
Markovljev uvjet kaze kako je svaka varijabla uvjetno nezavisna sa svim svojim ne-

posljedicama s obzirom na svoje izravne uzroke. (ibid)

Uzro¢ni Markovljev uvjet opravdan je ako su ispunjena tri uvjeta: (1) ne smije biti
skrivenih uzroka, (2) ne smije biti selekcijske pristranosti i (3) nijedna varijabla ne smije biti
uzrok samoj sebi (no feedback loops). (Neapolitan, 2004: 55) Uzmimao prvi uvjet koji je
identi¢an nacelu zajedniCkog uzroka. Uvjet kaze kako ne smije postojati korelacija bez
uzro¢nosti, odnosno da svaka zavisnost izmedu dvije varijable mora biti uzro¢no objasnjena.
Uzro¢no objasnjenje korelacije znaci ili da jedna varijabla uzrokuje drugu ili da postoji

zajednicki uzrok koji uzrokuje obje varijable.
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3.3. d-Odvojenost

d-Odvojenost (d-separation) je direktna posljedica Markovljevog uvjeta i tablice uvjetnih
nezavisnosti skiciranih u prethodnom poglavlju. Pretpostavimo da imamo varijable X, Y i Z i
njihove distribucije vjerojatnosti koje odgovaraju ¢vorovima u grafu G. Ako Zelimo provjeriti
jesu li X'i 'Y uvjetno nezavisni s obzirom na Z u bilo kojoj distribuciji kompatibilnoj sa G,
moramo osigurati da uvjetna nezavisnost X i Y bude vidljiva na grafu G. Drugim rije¢ima,
&vor Z u grafu G mora ,,blokirati“ sve putove koji vode iz ¢vora X prema ¢voru Y. Cvor Z
mora sprijeciti tijek informacija od ¢vora X prema ¢voru Y. Ako je put od X prema Y
blokiran, kazemo da su X i Y d-odvojeni.

Kao sto je uvjetna vjerojatnost svojstvo dobiveno na temelju distribucije vjerojatnosti, d-
odvojivost je analogno svojstvo usmjerenih aciklickih grafova. Ako graf G 1 distribucija
vjerojatnosti P zadovoljavaju Markovljev uvjet, tada je i svaka d-odvojenost u G ujedno i

uvjetna nezavisnost u P. (ibid: 70) d-Odvojenost moZemo definirati na sljedeci nacin:

d-Odvojenost. Put p je d-odvojen (ili blokiran) skupom ¢vorova Z akko:
(1) p sadrzi lanac i — m — j ili i «<— m— j u kojem je srednji termin m u skupu Z
(2)p sadrzi i — m < j u kojoj srednji cvor m nije u skupu Z te nijedan potomak od m

nije u skupu Z. (Pearl, 2009: 16-7)

Prvi uvjet sadrzi relacije koje su poznate iz rasprave o probabilistickom pristupu
uzro¢nosti. Lanac i — m — j je primjer tranzitivnosti uzro¢nosti, tj. ako i uzrokuje m, m
uzrokuje j, onda i uzrokuje j. Ono $to definicija d-odvojivosti kaze je da ukoliko opazimo m
ili znamo vrijednost m, tada i i j postaju uvjetno nezavisni s obzirom na m. Uvjetovanje na m

blokira tijek informacija od i prema j sto ih ¢ini nezavisnima. Dobivamo ovakav put:

R0

Slika 7. d-Odvojenost (Neapolitan, 2004: 56)

Jednaki je slu¢aj s drugim ¢lanom u prvom uvjetu. U ovom sluc¢aju imamo strukturu
zajedni¢kog uzroka koja je ve¢ elaborirana u prvom dijelu rada. Ako znamo koja je vrijednost
m i uvjetujemo i ijs obziromnam, iij postaju uvjetno nezavisni. Uvjetovanjem na
zajednicki uzrok blokiramo tijek informacija iz posljedica prema drugim posljedicama i tako

sve posljedice postaju uvjetno nezavisne s obzirom na zajedni¢ki uzrok.
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Slika 8. d-Odvojenost zajedni¢kog uzroka (ibid: 57)

Drugi uvjet d-odvojenosti je nesto drugaciji. U ovom slu¢aju imamo strukturu zajednicke
uzroc¢ni utjecaj i tijek informacija kroz ¢vorove, vidjet ¢emo kako nema interakcije izmedu
dva uzroka. Svaki uzrok vodi do zajednicke posljedice, ali ne do drugog uzroka. Tek ako
opazimo zajednicku posljedicu ili znamo koju ona vrijednost ima, dva uzroka ¢e postati
uvjetno zavisna. Ako znamo da se dogodio sudar na cesti (posljedica) ¢iji su uzroci jedino
mogli biti guzva na cesti i olujno nevrijeme, te dvije alternative su nam potencijalna
objasnjenja sudara na cesti. Ako procijenimo kako je mala vjerojatnost da je bilo olujno
nevrijeme, vjerojatnost da je bila guZva na cesti raste.’ Dakle, i i j su d-odvojeni ako nemamo
informaciju o mi put od i prema j je ve¢ blokiran.

~

@xﬁ </:f-_£
O,

Slika 9. d-Odvojenost zajednicke posljedice (ibid: 58)

? Ovaj obrazac poznat je kao Berksonov paradoks. Primjerice, ako je za upis na fakultet potrebno imati vrlo
visoke ocjene ili jedinstveni glazbeni talent, onda ée ta dva svojstva biti negativno korelirana u studentskoj
populaciji, dok ¢e u cijeloj populaciji biti nezavisni i nekorelirani. Studenti s loSim ocjenama ¢e posjedovati
jedinstveni glazbeni talent, dok ¢e glazbeno netalentirani studenti imati visoke ocjene. Obje alternative
objasnjavaju upis studenata na fakultet. (Pearl, 2009: 17)
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3.4. Ockhamova britva i uvjet minimalnosti

Ockhamova britva ili nacelo parsimonije poznato je normativno nacelo u izboru teorija iz
filozofije znanosti. Ono kaze da ako imamo dvije teorije koje na jednako konzistentan i
adekvatan nacin opisuju i objasnjavaju skup empirijskih podataka, uvijek trebamo izabrati
teoriju koja je sintakticki jednostavnija i postulira manje teorijskih entiteta. S obzirom da ne
mozemo odabrati teoriju samo na temelju empirijskih podataka — jer su dvije teorije
empirijski ekvivalentne — favorizirat ¢emo onu teoriju koja ima manje teorijskih pretpostavki.

Sli¢no nacelo mozemo postaviti 1 pri izboru adekvatne Bayesove mreze koja graficki
modelira empirijski dobivenu distribuciju vjerojatnosti. Pretpostavimo da imamo skup V =
{X, Y} i graf G u kojem X uzrokuje Y, tj. X—Y. Dostupna distribucija vjerojatnosti P nam
kaZe kako su X 1Y nezavisni jedno o drugome. Graf G bi zadovoljavao Markovljev uvjet jer
nemamo restrikcija koje namecée Markovljev uvjet za nezavisnost varijabli djece od ostalih
ne-potomaka s obzirom na roditelje. Medutim, pretpostavimo kako imamo graf G' koji se
sastoji od istih varijabli kao 1 G, ali nema vezu od X prema Y, tj. X ne uzrokuje Y u G".
(Hitchcock, 2012) Koji graf od ta dva odabrati s obzirom na dostupnu distribuciju
vjerojatnosti?

Uvjet minimalnosti ograni¢ava gomilanje grafova koji bi bili konzistentni s distribucijom
vjerojatnosti, ali medusobno razli¢iti. Kao i kod znanstvenih teorija, preferiraju se oni grafovi
koji su jednostavniji i zahtijevaju manje neopravdanih pretpostavki. Graf je minimalan onda
kada se ne moze naci jednostavniji graf koji bi bio jednako konzistentan s distribucijom
vjerojatnosti. Graf G je minimalan ako ne postoji graf G' koji je podskup grafa G i koji
zadovoljava Markovljev uvjet.

Uvjet mozemo definirati na sljede¢i nacin:

Uvjet minimalnosti. Latentna struktura L = (D, O), gdje je D uzrocna struktura na skupu
V, a O skup opazenih varijabli O S V, je minimalna s obzirom na skup L latentnih

struktura akko ne postoji ¢lan u L Koji se strogo preferira od L —tj., akko za svaki L' € L
imamo L = L' kadgod se L' preferira nad L. (Pearl, 2009: 46)

Nuzan uvjet u zaklju¢ivanju uzrocnog utjecaja varijable C na drugu varijablu E, s obzirom
na distribuciju vjerojatnosti P, je da postoji usmjerena veza iz C u E u svakoj minimalnoj
latentnoj strukturi konzistentnoj s distribucijom P. Uvjet minimalnosti sprjec¢ava
pretpostavljanje ,,skrivenih uzroka koji nisu prisutni na distribuciji P te putem kojih bi se

uzroc¢na struktura izmedu opazenih varijabli mogla arbitrarno razmjestati.
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Uzmimo za primjer sljedeca tri grafa s Cetiri opazene varijable {a, b, ¢, d} i skrivenom
varijablom *. Pretpostavimo kako na temelju opazanja imamo distribuciju vjerojatnosti koja

otkriva samo dvije nezavisnosti: (1)a L bi(2)d L {a, b} |c.

a b a b

d d
Slika 10. Uvjet minimalnosti (Pearl, 2009: 47)

Od triju grafova jedino prvi graf zadovoljava uvjet minimalnosti jer jedini modelira
opazene nezavisnosti i ne pretpostavlja nikakve druge nezavisnosti i uzro¢ne strukture koje
nisu vidljive u distribuciji vjerojatnosti. Drugi graf neopravdano postavlja uzro¢ne veze od a
prema b koje nisu zadane distribucijom vjerojatnosti. Uzro¢na veza od d prema c je takoder
redundantna s obzirom na prvi graf jer je potrebna samo uzro¢na veza od ¢ prema d kako bi
graf bio konzistentan s distribucijom. Obje uzro¢ne veze nisu nuzne s obzirom na zadanu
distribuciju. Tre¢i graf ne zadovoljava drugi uvjet jer d nije nezavisan sa {a, b} s obzirom na c
te je konzistentan s distribucijama u kojima su d i {a, b} zavisni s obzirom na c. Uz to, tre¢i

graf uvodi najvise skrivenih uzroka koji nisu opazljivi ve¢ moraju biti pretpostavljeni. (ibid)
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3.5. Uvjet vjernosti / stabilnosti

Uvjet stabilnosti ili vjernosti zahtijeva da sve bezuvijetne i uvjetne nezavisnosti u
distribuciji vjerojatnosti P nad V budu prisutne u grafu G koji zadovoljava Markovljev uvjet.
S druge strane, Markovljev uvjet u G mora implicirati nezavisnosti iz dostupne distribucije P.
Uvjet izrazava dvostranu vezu izmedu distribucije P i Markovljevog uvjeta u grafu G. Iz grafa
G se ne smiju mo¢i deducirati nikakve nezavisnosti koje nisu prisutne u distribuciji P, dok
Markovljev uvjet mora biti dovoljno precizan da preslika sve nezavisnosti iz distribucije P u
graf G. Zato kazemo da graf G vjerno preslikava distribuciju vjerojatnosti te ujedno ne

implicira nikakve nove nezavisnosti.

Uvjet vjernosti. Pretpostavimo kako imamo zajednicku distribuciju vjerojatnosti P

slucajnih varijabli u V i graf G = (V, E). Kazemo da (G, P) zadovoljava uvjet vjernosti

ako, temeljem Markovljeva uvjeta, G povlaci samo one uvjetne nezavisnosti u P. To

jest, sljedeca dva uvjeta moraju vrijediti:

(1) (G, P) zadovoljava Markovijev uvjet, tj. G povlaci samo uvjetne nezavisnosti u P

(2) Sve uvjetne nezavisnosti u P su implicirane putem G temeljem Markovljeva uvjeta.
(Neapolitan, 2004: 95)

Pearl (2009: 48) koristi termin uvjet stabilnosti. Prema njemu, uvjet kaze kako su sve
nezavisnosti u distribuciji vjerojatnosti P stabilne, sto znaci da graf G i uzro¢na struktura u G
moraju implicirati sve obrasce uvjetne nezavisnosti u P, neovisno o varijacijama parametara.
Uzmimo za primjer binarnu varijablu C koja ima vrijednost 1 ako je ishod bacanja dva
novcica (A, B) jednak, a vrijednost 0 ako je razli¢it. Jedina uzro¢na struktura u grafu G koja je
stabilna je struktura zajednicke posljedice, A — C « B. Struktura zajednicke posljedice je
jedina koja vjerno odrzava obrazaC uvjetne nezavisnost u primjeru bacanju nov¢iéa jer je
neosjetljiva na bilo koje promjene parametara kao $to su pristrani nov¢ici S vjerojatnostima

razli¢itim od 0.5 za svaki ishod.

Neovisno o tome koliko mi mijenjali parametre u grafu G, niti jedna uvjetna nezavisnost u
P ne smije biti narusena. Dakle, P je stabilna distribucija G-a ako vjerno preslikava uzro¢nu

strukturu u G, tj. ako

XLY|Zpe> (XLY|De
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Odnos izmedu uvjeta minimalnosti i uvjeta stabilnosti mozemo ilustrirati na Pearlovom
primjeru slike koja prikazuje stolicu. Imamo dvije teorije koje opisuju sliku i trebamo se

odluciti za jednu.
T1: Predmet na slici je stolica

T,: Predmet na slici je stolica ili dvije stolice poslozene jedna iza druge tako prednja

stolica zakriva straznju

Ocigledno je kako se trebamo odlugiti za T;. Prema uvjetu minimalnosti, Ty je bolje
rjeSenje jer je skup scena koje ukljucuju samo jedan predmet pravi podskup scena koje
ukljucuju dva ili manje predmeta. Ukoliko nemamo razloga vjerovati da se na slici ne nalazi
niSta osim jedne stolice, trebamo preferirati T;. Prema uvjetu stabilnosti (ili vjernosti), Ty je
takoder bolje rjeSenje jer je vjerojatnost da su dva predmeta posloZena tako savrSeno da
prednji zaklanja drugi skoro nikakva. Takav raspored stolica bio bi takoder vrlo nestabilan s
obzirom na razne promjene u okolnostima. Primjerice, varijacija u kutu gledanja potpuno bi

opovrgnula T, ¢ak i ako bismo zanemarili vrlo male pocetne vjerojatnosti.
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3.6. Intervencije u uzrocnim Bayesovim mrezama

Kako bi konstruirali uzro¢nu Bayesovu mrezu nije dovoljno pretpostaviti kako ona
zadovoljava Markovljev uvjet. Uzro¢ni mehanizmi koju su reprezentirani putem Bayesove
mreze moraju biti stabilni s obzirom na intervencije i manipulacije koje radimo na uzrocima.
Ukoliko zelimo procijeniti je 1i uklju¢ivanje prskalice uzrok mokre trave, moramo ukljuciti
prskalicu dovoljan broj puta i opazati rezultira li uzrok pretpostavljenom posljedicom. Primjer
za takav oblik testiranja uzrocnih mehanizama su klinicka ispitivanja ili istrazivanja
provedena u eksperimentalnim uvjetima. Svi uvjeti koji mogu utjecati na uzro¢no-posljedi¢nu
vezu moraju biti kontrolirani kako bi osigurali da nije bilo intervenirajucih faktora. Najcesce
se to postize nasumicnim odabirom uzorka kako ne bi bilo selekcijske pristranosti te kako bi
se uzro¢ni mehanizam mogao ispitati u izolaciji od drugih faktora.

Sli¢nu situaciju moZemo ilustrirati 1 putem Bayesovih mreza. Ako postoji stvarna uzrocna
veza izmedu prskalice i mokre trave, X3 i X4 na slici 11, onda svaki puta kada interveniramo
na Xz ukljucivsi prskalicu, dobit ¢emo X4, mokru travu. Jedini je uvjet da imamo pod
kontrolom ostale uzroke od X4, u ovom slucaju Xj, kisu. Ako pada ki$a, neovisno o tome

ukljucili li mi prskalicu ili ne, trava ¢e biti mokra.

Slika 11. Uzro¢na Bayesova mreza (Pearl, 2009: 23)

Cilj je konstruirati Bayesovu mrezu koja ¢e vjerno reprezentirati sve uzro¢ne veze koje su
relevantne za reprezentirane posljedice. Samo na temelju distribucije vjerojatnosti ne mozemo
zakljuciti koje uzrocne veze djeluju izmedu varijabli. Distribucija vjerojatnosti nam kaze
kolika je vjerojatnost da ¢e se neki dogadaja dogoditi ili kolika je vjerojatnost da ¢e se neki
dogadaj dogoditi ako se ve¢ dogodio neki drugi dogadaj. Vjerojatnosti nam takoder daju
informaciju o varijaciji vjerojatnosti nekog dogadaja s obzirom na varijacije vjerojatnosti

dogadaja koji su zavisni s tim dogadajem. Medutim, jedino putem uzro¢nih veza mozemo
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procijeniti koliko bi se vjerojatnosti nekog dogadaja promijenile ukoliko bi napravili vanjsku
intervenciju negdje unutar uzro¢ne strukture. (Pearl, 2009)

Pretpostavimo da manipuliramo X3 i uklju¢imo prskalicu kao na slici 11. Manipuliranjem
Xz brisemo vezu X; — X3 i pripisujemo X3 pripadajucu vrijednost. Bilo koja uzro¢na veza
koja je postojala izmedu X i X3 vise nije bitna jer znamo koja je vrijednost X3. Stoga brisemo
P(X3 | X1) iz formule zajednicke distribucije vjerojatnosti jer nas viSe ne zanima vjerojatnost
X3, S obzirom da je X3 binarna varijabla, vrijednost varijable je X3 = On. Imamo sljede¢u
zajednicku distribuciju vjerojatnosti:

Pxa=on (X1, X2, X4, X5) = P(X1) P(X2 | X1) P(X4| X2, X3 = On) P(xs| X4)
Sad mozemo i definirati uzrocne Bayesove mreze.

Uzroc¢ne Bayesove mrezZe. Ako je P(v) distribucija vjerojatnosti na skupu varijabli V i
Px(v) distribucija nakon intervencije do(X = x) koja odreduje podskup varijabli X na
konstante x. P« je skup svih intervencijskih distribucija Px(v), X € V, ukljucujuéi P(v) koji
reprezentira stanje bez intervencije (X = @). Graf G je uzrocna Bayesova mreza kompatibilna

sa Pxakko sljedeca tri uvjeta vrijede:
(1) Px(v) zadovoljava Markovljev uvjet s obzirom na G
(2) Px(v) =1 zasve V; € X kadgod je v konzistentan sa X = x

(3) Px(vi | pai) = P(vi | pa;) za sve V; & X kadgod je pa;j konzistentan sa X = x, tj.

svaki P(v; | pai) ostaje invarijantan prema intervencijama koje ne ukljucuju V;. (ibid: 24)

Distribucija vjerojatnosti nakon intervencije na varijabli X moze se izracunati, sukladno

prethodnoj definiciji, koriste¢i sljede¢u formulu:

Px(V) = I jvi exy P(vi | pai)

Intervencijom dobivamo novu distribuciju koju izra¢unavamo uzimajuci u obzir vrijednost
varijable X na kojoj je napravljena intervencija. Ukoliko Zelimo provjeriti ima li varijabla X
uzro¢ni utjecaj na drugu varijablu Y, nuzno je da Y bude potomak od X. Novu distribuciju
grani¢ne vjerojatnosti za Y, nakon intervencije do(X = x), ozna¢avamo Px(y) 1 izraunavamo
za svaku vrijednost x za varijablu X. Ako vjerojatnost Y ostaje ista nakon intervencije nad X,
mozemo zakljuciti kako X nema uzro¢ni utjecaj nad Y. Pearlov je zakljucak kako su uzro¢ne

veze stabilnije od probabilistickih, one imaju ontoloski karakter i otkrivaju nesto o postoje¢im
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uzro¢nim mehanizmima u prirodi. Probabilisti¢ke veze imaju primarno epistemicki karakter te

reflektiraju nasa vjerovanja o procesima u prirodi. (ibid)

Razmotrimo sljedeéa dva iskaza sukladna slici 11. S1: ,,Ukljucivanje prskalice nece
utjecati na kisu“ 1 S2: ,,Stanje prskalice je nezavisno i nepovezano sa stanjem kise*. S2 ¢e biti
istinit ako znamo koja je vrijednost X, tj. koje je godisnje doba, ali nemamo nikakvu
informaciju o tome koje je godisnje doba, tada je S2 neistinit. S2 ¢e takoder biti neistinit ako
znamo da je trava mokra (X4) jer ¢emo u tom sluéaju imati strukturu zajednicke posljedice u
kojoj su kisa (X3) i prskalice (X;) uvjetno zavisne s obzirom na X,. S druge strane, S1 ¢e biti
istinit neovisno o na§im opazanjima i modifikacijama uvjetnih nezavisnosti. Cak i da
modificiramo bilo koju uzro¢nu vezu u grafu na slici 11, S1 ¢e jos uvijek biti istinit jer
prskalica uzrokuje jedino mokru travu, ali nema uzro¢ni utjecaj na kisu. Uzro¢ne veze su

stoga robusnije od Cisto probabilisti¢kih veza jer ostaju invarijantne s obzirom na sve moguce

promjene u uzro¢nim vezama U grafu na slici 11. (ibid: 25)

Intervencije na neku varijablu manipuliranjem njezine vrijednosti razlikuju se od opazanja
vrijednosti koje ta varijabla ima prema prirodnom tijeku stvari. Ukoliko opazimo kako su
prskalice uklju¢ene, modificirat cemo uvjetne vjerojatnosti ostalim varijablama u grafu u
skladu s distribucijom vjerojatnosti. Uvjetne vjerojatnosti nekih varijabli ¢e se povecati, nekih
¢e se smanyjiti, ali ne¢emo znati je li promjena iskljuc¢ivo rezultat ¢injenice da su prskalice
ukljucene ili neke druge promjene unutar sustava. Intervencijom, s druge strane, namjerno
uvodimo promjenu u sustav i manipuliramo varijablom kako bi ustanovili koji je njezin
uzro¢ni utjecaj na ostale varijable. Varijabla na kojoj smo izvrsili intervenciju uzro¢no ¢e
utjecati na varijable potomke koje leZe na njezinom uzroénom putu. Sukladno Markovljevom
uvjetu, varijable potomci od varijable na kojoj je izvrsena intervencija bit ¢e uvjetno
nezavisne od ostalih varijabli s obzirom na varijablu na koju se intervenira. Brisanjem veze
X; — Xzu primjeru na slici 11 varijabla na kojoj je izvrSena intervencija postaje novi korijen
grafa, odnosno ona nema roditelja jer ljudska intervencija manipulira njezinom vrijednoscu, a

ne zavisnost koju ima o varijablama precima.
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4. JESU LI BAYESOVE MREZE DOVOLJNE ZA UZROCNOST?

4.1. Argumenti za — sveobuhvatnost i objektivnost Bayesovih mreza

Nakon §to smo skicirali osnove Bayesovih mreza trebamo pokusati odgovoriti na pitanje
pruzaju li Bayesove mreze zadovoljavaju¢i formalni model uzro¢nosti. Nakon §to se
Humeova teorija uzro¢nosti pokazala kao neadekvatna teorija uzro¢nosti, probabilistickim
pristupom uzro¢nosti ukazali Smo na mogucéa rjesenja na probleme koji su bili nerjesivi za
Humeovu teoriju. Bayesove mreze posluzile su kao adekvatan nacin formalizacije
probabilisticke koncepcije uzrocnosti. Medutim, mozemo li putem Bayesovih mreza i
probabilisticke uzro¢nosti na kojima se baziraju zahvatiti sve aspekte uzro¢nih veza koje se
pojavljuju u znanosti? Jesu li Bayesove mreze same po sebi dovoljne za analizu uzro¢nih
veza? Ima li mozda kakvih nekonzistentnosti u prenoSenju probabilisticke uzro¢nosti na
modele Bayesovih mreza? Filozofi su na ova pitanja odgovarali dvojako. Najprije ¢u
razmotriti argumente koji idu u prilog Bayesovim mrezama kao potpunim opisima uzro¢nih

veza u prirodi i znanosti.

Spohn (2001) tvrdi kako za uzro¢nu zavisnost posljedice E o uzroku C trebamo samo
konstruirati dovoljno preciznu Bayesovu mrezu i suzdrzati se od metafizickih interpretacija
uzro¢nih veza. Prema njemu, pojam uzro¢ne zavisnosti posljedice o uzroku ovisi o
referentnom okviru (frame relative) onoga koji promatra uzro¢nu vezu. Na makroskopskoj
razini mozemo uociti uzrocnu vezu izmedu dva fenomena, medutim to je samo rezultat
referentnog okvira unutar kojega tumacimo uzroc¢nost. (Spohn, 2001: 7) Ako neke ekonomske
fenomene reduciramo na kemijske fenomene, tesko ¢emo naci uzro¢ne veze jer su fenomeni

opisani i objasnjeni na drugaciji nacin.

Drugi problem je problem na koji nacin interpretirati vjerojatnost. Je li ona objektivno
svojstvo svijeta ili subjektivna mjera neizvjesnosti? Ako prihvatimo objektivisticku
interpretaciju, vjerojatnosti su Sanse ili sklonosti pojedina¢nog predmeta da se ponasa na
odreden nac¢in. Medutim, takva interpretacija nam ne dozvoljava da adekvatno analiziramo
uzro¢nost jer podrazumijeva da ¢e uzrok ,,djelomi¢no determinirati* posljedicu, Sto zahtijeva
da smo ve¢ upoznati s pojmom ,,potpune determinacije* koji nije jasan. S druge strane,
subjektivna interpretacija vjerojatnosti vodi k daljnjoj relativizaciji uzro¢nih veza jer ih

promatra na nac¢in kako su one spoznate od strane epistemickog subjekta. (ibid: 8)

Neovisno o nerjeSivim interpretacijama vjerojatnosti i mutnom pojmu uzro¢ne zavisnosti,

tvrdi dalje Spohn, ipak mozemo uspje$no modelirati uzro¢nost putem Bayesovih mreza koje
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zadovoljavaju Markovljev uvjet. Ako mozemo napraviti skicu uzro¢nog grafa koji jo$ nije
Bayesova mreza, to ne znaci kako ne postoji rafiniranija verzija grafa koji bi bio Bayesova
mreza i zadovoljavao Markovljev uvjet. Razlog zasto uvijek moZzemo konstruirati rafiniranije
uzro¢ne grafove poput Bayesovih mreza je taj §to ne postoji nezavisan pojam uzro¢nosti,

uzro¢ne veze su Samo one veze koje mozemo modelirati putem Bayesovih mreza.

Struktura je adekvatno rafiniranih Bayesovih mreza ona koja odlu¢uje o tome kakve su
uzroéne zavisnosti. Ne mozZemo smatrati da je B uzroc¢no ovisan o A osim ako ne mozemo naci
niz veza ili usmjerenih veza koji vode od A prema B u adekvatno rafiniranoj Bayesovoj mrezi,
te osim ako taj posao ne mozemo napraviti narednim rafiniranjem. (ibid: 10, kurziv

autorov)

Ako se pomirimo s ¢injenicom da je pojam uzro¢ne zavisnosti ovisan o referentnom
okviru, to jo$ uvijek ne znaci kako je pronalaZenje uzroénih veza neostvarivo. Ukoliko
uklju¢imo sve uzro¢no relevantne varijable u Bayesovu mrezu koja ¢e sveobuhvatno opisati
stvarnost, zavisnost o referentnom okviru nestaje. U toj idealnoj verziji Bayesove mreze
subjektivne vjerojatnosti ne bi bile distribuirane na arbitraran nacin jer ¢e subjektivne
vjerojatnosti biti identi¢ne objektivnim vjerojatnostima koje postoje u prirodi. Na taj nacin
eliminirat ¢e se relativizacija uzro¢nosti ovisna o referentnom okviru ili subjektivnim

procjenama. (ibid: 11)

Relativizacija uzro¢nih veza moze se zaobiéi bez pozivanja na ideal-tipsku Bayesovu
mreZu ili neizvjestan proces daljnjeg rafiniranja uzroc¢nih grafova dok ne zadovolje
Markovljev uvjet. Mozemo prihvatiti objektivisticku interpretaciju vjerojatnosti i tvrditi kako
se subjektivna mjera vjerojatnosti mora uskladiti sa objektivno mjerljivim vjerojatnostima. Na
taj nacin uzrocnost bi bila objektivno svojstvo u prirodi i relativizacija uzro¢nih veza ne bi
bila moguca. Williamson (2005) nudi dva uvjeta objektivnog bayesijanizma koji trebaju

dodatno ograni¢avati stupnjeve subjektivnog vj erovanja.10

(1) Empirijski uvjet. Informacije o svijetu moraju ogranicavati stupnjeve vjerovanja. Ako

kocka pada na broj Sest frekvencijom 1/3, onda je i vjerojatnost da ¢e pasti Sest 1/3

(2) Logicki uvjet. Nedostatak informacija o svijetu mora ograni¢avati stupnjeve vjerovanja.
Ako o eksperimentu jedino znam da ima pet mogucih ishoda, svakom ishodu moram dodijeliti
vjerojatnost 1/5. (ibid: 66)

10 Subjektivni bayesijanizam, s druge strane, pati od problema da dva subjekta mogu pridati potpuno razlicite
mjere vjerovanja istom dogadaju, bez obzira na empirijske informacije
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4.2. Argumenti protiv — protuprimjeri Markovljevom uvjetu i neuzrocnost probabilistickih

zavisnosti

Vecina argumenata protiv Bayesovih mreza kao adekvatnih modela za analizu uzro¢nih
veza fokusira se na nacelo zajednickog uzroka. Reichenbachovo nacelo zajednickog uzroka je
osnova uzrocnog Markovljeva uvjeta koji kaze da ukoliko postoji zavisnost izmedu dvije
varijable u Bayesovoj mrezi, onda je jedna uzrok druge ili postoji zajednicki uzrok obje
varijable. Ve¢ smo u raspravi o probabilistickoj uzro¢nosti istaknuli kako nacelo zajednickog
uzroka ima svoja ograni¢enja. Argumenti protiv uzrocnog Markovljeva uvjeta sli¢nog su
karaktera kao i argumenti protiv nacela zajednickog uzroka. Fokus je uglavnom na preusku
domenu primjene uzrocnog Markovljevog uvjeta.

Uzro¢ni Markovljev uvjet podlozan je istim ogranic¢enjima kao 1 nacelo zajedni¢kog
uzroka. Osim ve¢ spomenutih ogranic¢enja, moZemo navesti jo§ par ograni¢enja u kojima
uzro¢ni Markovljev uvjet nije zadovoljen. Uzmimo za primjer pomijeSane populacije.
Pretpostavimo kako imamo populaciju Zirafa i nosoroga. Zirafe su vise od nosoroga, ali
nosorozi imaju bolji vid. Stoga ¢emo u toj populaciji imati pozitivnu korelaciju izmedu
dobrog vida i visine. Medutim, razvojni proces svake vrste dogodio se potpuno neovisno o
nosoroga zajednicki uzrok visoke korelacije visine i dobrog vida, ali kontraintuitivno je tvrditi
kako je pripadnost populaciji pravi uzrok dobrog vida ili visine. (Hitchcock, 2012)

Jos jedan primjer u kojem uzro¢ni Markovljev uvjet nije zadovoljen je kad u slucaju
dogadaja koji su neprecizno opisani. Uzmimo za primjer igru biljara. Ako igra¢ pukne bijelu
kugu (1) u crnu kuglu, crna loptica ima odredenu vjerojatnost da ¢e u¢i u rupu. Pretpostavimo
kako su kugle poredane na takav nacin da crna kugla ude u rupu (C) ako i samo ako bijela
kugla ude u suprotnu rupu (B) od one u koju je usla crna kugla. Dogadaji da ¢e dvije kugle u¢i
u suprotne rupe su pozitivno korelirani. Imamo sljedece vjerojatnosti: P(B <> C) =1, P(C | I)
=1/2,al11/2=PB |I) # P(B| I N C) = 1. Dakle, zajednicki uzrok I ne uspijeva uciniti B1C
uvjetno nezavisnima. (Williamson, 2005: 56)

Cartwrightova (2007) priznaje kako je probabilisticki pristup utjelovljen u Bayesovim
mrezama dobar putokaz prema uzro¢nim vezama, ali nedovoljan za pronalaZenje uzro¢nih
veza. Cartwright osporava robusnost uvjeta vjernosti (stabilnosti) tvrdeéi kako probabilisticka
zavisnost C 1 E ne implicira da je C uzrok E, ve¢ samo da je C jedan od mogucih uzroka E.
Najbolji primjer je Simpsonov paradoks, u kojem se inicijalna probabilisticka zavisnost
preokrece ukoliko podijelimo populaciju. Uzro¢ne veze, prema Cartwright, mozemo

detektirati jedino ukoliko kontroliramo sve ostale relevantne faktore unutar populacije koji
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povecéavaju vjerojatnost posljedici. Drugi primjer u kojem Bayesove mreze ne uspijevaju
modelirati uzro¢ne veze su slucajevi u kojima jedan uzrok moze imati dva suprotna u¢inka na
posljedicu. Ako su oba ucinka jednake ja¢ine, oni se mogu medusobno ponistiti te uzrok moze
imati neutralan u¢inak na posljedicu, $to znac¢i kako nema probabilisti¢ke zavisnosti izmedu
uzroka i posljedice. (ibid: 64-5) Primjer za to je dvostruki utjecaj kontracepcijskih pilula na
trombozu, u jednom smjeru uzro¢nosti pilule poveéavaju vjerojatnost tromboze, dok u
drugom smjeru uzrocnosti pilule smanjuju vjerojatnost tromboze posredstvom smanjenja
vjerojatnosti trudnoce koja opet poveéava vjerojatnost tromboze. Uzrok proizvodi posljedicu
putem razli¢itih smjerova uzro¢nosti. Uzmimo za primjer da je uzrok zaraza neke osobe
virusom HIV-a, a posljedica smrt te osobe. Posljedica je probabilisticki zavisna o uzroku. Ali
informacija o zavisnosti ne govori na koji se konkretan na¢in uzro¢ni utjecaj manifestira. lako
zaraza virusom HIV-a najc¢esée dovodi do smrti, ta ¢injenica nam ne govori u kojem vremenu
nakon zaraze dolazi do smrti. Zaraza virusom HIV-a takoder dovodi do slabljenja
imunoloskog sustava, $to moze rezultirati smréu putem razlicitih bolesti, poput atrofije mozga
ili meningitisa. Virus se takoder moze prenijeti razliitim uzro¢nim putovima poput
seksualnog odnosa ili transfuzijom krvi. Sve te okolnosti su dio konkretnog smjera uzroénosti,
¢injenica da je posljedica probabilisti¢ki zavisna o uzroku ne govori nista o specificnom
uzro¢nom lancu koji je omogucio da dode do posljedice.

Cartwrightin zakljucak je da niti uzro€ne veze nuZzno ne impliciraju probabilisticku
zavisnost niti probabilisti¢ka zavisnost nuzno ne implicira uzro¢ne veze. lako priznaje kako
postoji veza izmedu uzroc¢nosti 1 probabilisticke zavisnosti, ta veza nije ¢vrsta. Uzroci mogu
povecati vjerojatnosti svojim posljedicama isto kao §to povecanje vjerojatnosti moze biti
posljedica uzro¢nih veza. (ibid: 79) Uzroci mogu povecati vjerojatnosti svojim posljedicama,
ali to ne znaci nuzno da ¢e uzroci uvijek povecati vjerojatnosti svojim posljedicama. Veza
izmedu uzroc€nosti 1 vjerojatnosti je poput veze izmedu bolesti i simptoma te bolesti. Bolest
moze dovesti do tog simptoma, ali ne mora, dok isti taj simptom moze biti rezultat neke druge

bolesti.
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5. ZAKLJUCAK

Cilj rada bio je istraziti probabilisticki pristup uzro¢nosti i formalne modele Bayesovih
mreza. Probabilisticki pristup uzrocnosti namece se kao optimalan pristup analizi uzro¢nih
veza s obzirom na neplauzibilnost determinizma u kojem uzroci nuzno proizvode svoje
posljedice. U prvom dijelu rada izlozili smo koncepciju probabilisticke uzro¢nosti iz gledista
filozofije znanosti i metafizike. Jedna od najutjecajnijih analiza uzro¢nosti u povijesti
filozofije bila je ona Davida Humea. Nakon $to su istaknuti glavni problemi Humeove teorije
uzro¢nosti — lazne korelacije, nesavrSene pravilnosti i irelevantnost —, vidjeli smo kako se
probabilisticki pojam uzro¢nosti uspjesno nosi sa svim problemima. Naglasak je bio na
rjeSavanju problema laznih korelacija, ne samo iz razloga §to ga probabilisticki pristup
uspjesno rjesava, vec¢ i zbog toga Sto se problem vrlo ¢esto javlja u znanosti. Prije nego §to
smo pristupili analizi laznih korelacija, izlozili smo formalizam teorije vjerojatnosti — tri
aksioma i mnos$tvo korisnih teorema za rigorozniju analizu uzro¢nosti. Nacelo zajedni¢kog
uzroka, uz neka ogranicenja, pokazalo se kao ucinkovito sredstvo u dolazenju do uzro¢nih
veza na temelju korelacija. NeSto zamrSeniji problem bio je Simpsonov paradoks u kojem je
pozitivna korelacija pretvorena u negativnu samo na temelju podjele populacije na manje
dijelove. PredloZena su dva rjeSenja, Eellsovo rjeSenje putem nacela zajedni¢kog uzroka 1
Cartwrightino rjesenje putem kontroliranja svih relevantnih uzroka unutar populacije. Na

kraju prvog dijela rijeSili smo nekoliko protuprimjera probabilistickoj uzrocnosti.

U drugom djelu izloZen je formalni model Bayesovih mreza kao nacin reprezentacije
uzro¢nih veza. Nakon §to smo definirali osnovne sastavnice Bayesovih mreza — usmjereni
acikli¢ki graf 1 distribuciju vjerojatnosti — izloZili smo par uvjeta koji moraju biti zadovoljeni
kako bi Bayesove mreZe $to vjernije reprezentirale odnose u stvarnosti. Markovljev uvjet
najvazniji je uvjet koji mora biti zadovoljen kako bi se konstruirale Bayesove mreze i tice se
uvjetnih nezavisnosti izmedu varijabli u grafu Bayesove mreze. Dodatna dva uvjeta su uvjet
minimalnosti i uvjet vjernosti (ili stabilnosti). Na kraju drugog dijela ukratko je opisan
postupak intervencije, nacin putem kojeg se najucinkovitije mogu iscitati uzrocne veze iz

Bayesove mreze.

Posljednji dio rada nastojao je oznaciti snage 1 nedostatke Bayesovih mreza kao modela za
pronalaZenje uzro¢nih veza. Neki su tvrdili kako su Bayesove mreze sveobuhvatan prikaz
uzro¢nih veza, dok su drugi naglasili kako probabilisticke zavisnosti nisu dovoljne za uzrocne
veze. Glavni argumenti u korist Bayesovih mreza kao adekvatnih modela za pronalazenje

uzro¢nih veza oslanjali su se na njihovu potencijalnu sveobuhvatnost i objektivnost. S jedne
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strane, metafizicke spekulacije o uzro¢noj zavisnosti nisu urodile plodom i pruzile jedinstveni
pojam uzrocne zavisnosti posljedice o uzroku. Poimanje uzrocne zavisnosti je ovisno o
referentnom okviru s kojega se promatraju uzro¢ne veze. Ako uzmemo da je referentni okvir
neka znanstvena paradigma, pogled molekularnog biologa i razvojnog psihologa na uzro¢ne
veze nece biti identi¢an. Uzro¢na ovisnost je takoder subjektivne naravi, dva epistemicka
subjekta mogu pripisati razli€ite subjektivne mjere vjerovanja istoj uzrocnoj vezi. Jedini izlaz
iz relativizacije uzro¢nosti je modeliranje putem Bayesovih mreza. Idealne Bayesove mreze
trebali bi ukloniti sve subjektivne pristranosti i eliminirati metafizicke spekulacije o uzro¢nim
ovisnostima. Cak i ako trenutaéno nemamo pristup idealiziranim Bayesovim mreZama, to ne
znaci kako ne mozemo do¢i do njih jednom kada dodatno rafiniramo uzro¢ne grafove. S
druge strane, mozemo prihvatiti objektivisticku interpretaciju vjerojatnosti te zahtijevati kako
se sve mjere vjerojatnosti moraju uskladiti s objektivno mjerljivim svojstvima svijeta. U tom
sluc¢aju, Bayesove mreze bi reflektirale objektivna svojstva svijeta, a ne subjektivne mjere

vjerovanja.

Argumenti protiv Bayesovih mreza naglasavali su nedostatke uzrocnog Markovljeva
uvjeta. Prvi skup prigovora nastojao je naéi $to vise protuprimjera uzrocnom Markovljevom
uvjetu kako bi ograni¢io domenu primjene Bayesovih mreza. Svi protuprimjeri koji su
istaknuti protiv nacela zajednickog uzroka vrijede i u ovom kontekstu. Drugi skup prigovora,
poglavito kritike Nancy Cartwright, nastojao je oslabiti vezu izmedu uzroc¢nosti i
probabilisticke zavisnosti. Niti uzro¢ne veze nuzno ne impliciraju probabilisticke zavisnosti,
niti probabilisti¢ke zavisnosti nuzno ne impliciraju uzro¢ne veze. Uzro¢ne veze nuzno ne
impliciraju probabilisticke zavisnosti u primjerima kada uzrok djeluje na posljedicu
posredstvom dva razli¢ita smjera uzroc¢nosti te se dva smjera u kona¢nici mogu ponistiti.
Probabilisti¢ke zavisnosti, s druge strane, nuzno ne impliciraju uzrocne veze u slu¢ajevima
laznih korelacija s dva uzroka. U svakom sluc¢aju, jednostrana veza izmedu probabilistickih

zavisnosti i uzroc¢nih veza ne postoji.
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