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jArrancamos con un Kahoot! (repaso Clases 5-8)

Unete ahora

Entra a kahoot.it con el PIN en pantalla. Son
32 preguntas rapidas de repaso: distribuciones
y TLC, estimacién e intervalos, pruebas de
hipétesis y causalidad.

Reglas del juego
® Responde rapido: la velocidad da mas
puntos.
® Cuidado con las trampas (el error clasico).

e Al final comentamos 2-3 preguntas clave.
v
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i Qué veremos hoy?

@ Causalidad y resultados potenciales
@ Sesgo de seleccion y confusién

© Experimentos aleatorizados (RCT)
@ Analizar un RCT

@ Regresion no paramétrica

@® Simulacién en R

@ Manos a la obra
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Contenido

@ Causalidad y resultados potenciales
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Causalidad
0e00000000

Repaso visual: el contrafactual en 3 minutos (video)

Mira el video para calentar

Un recordatorio en imagenes de la idea central de
hoy: el contrafactual (counterfactual) — qué le
habria pasado al mismo paciente si no hubiera
recibido el tratamiento.

Enlace

@ youtube.com/watch?v=QJI0c1Z3hyA

(empieza en el minuto 3:06).

Pregunta para el chat / breakout

i Por qué es imposible observar los dos mundos —con
y sin tratamiento— para la misma persona al mismo
tiempo?

Clase 8 - Causalidad y R

Estimacion del efecto de un tratamiento

¢Como saben que un medicamento funciona
en todas las personas?

r! ) recibir g™ cfecto

paciente X tratamiento

caso hipotético:
W0 recibirg” ™) efecto

) tratamiento
paciente X

M iDeepBrain



https://www.youtube.com/watch?v=QJI0c1Z3hyA&t=186s

Causalidad
[e]e] lelelelelele]e]

i Qué significa que “X causa Y"'?

La idea central (Rubin, resultados potenciales)

Decir que una causa (cause) produce un efecto (effect) es comparar lo que pasé con lo que habria
pasado en un mundo contrafactual (counterfactual): el mismo individuo, al mismo tiempo, con vy sin el
tratamiento.

Definicién 1 (Resultados potenciales y efecto causal)

Para cada unidad i con tratamiento W; € {0,1} definimos dos resultados:
Yi(1) (con tratamiento), Yi(0) (sin tratamiento, control).

El efecto causal individual es 7; = Yi(1) — Y;(0).

A

El problema fundamental de la inferencia causal (Holland, 1986)

Solo observamos wuno de los dos: Y% = Y;(W;). El otro (Y/™**) nunca se ve. {Es un problema de
datos faltantes!

v
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Causalidad
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Ejemplo clasico: aspirina y dolor de cabeza (potential outcomes)

C historias causales posibles

Para una persona con dolor de cabeza,
comparar Y(aspirina) con Y(no aspirina) da
cuatro escenarios: mejora solo con aspirina,
sin efecto (con o sin dolor en ambos), o
mejora solo sin aspirina.

La casilla que siempre falta

En la vida real solo llenamos una columna: si
tomaste aspirina ves Y(aspirina); la otra
queda en blanco (el contrafactual). Por eso
el efecto causal individual no se observa, se
infiere.

C. Lazo
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Headache gone only with aspirin:
Y (Aspirin) = No Headache, ¥ (No Aspirin) = Headache

. No effect of aspirin, with a headache in both cases:

Y (Aspirin) = Headache, Y'(No Aspirin) = Headache

No effect of aspirin, with the headache gone ib both cases:
Y (Aspirin) = No Headache, Y (No Aspirin) = No Headache

. Headache gone only without aspirin:

Y (Aspirin) = Headache, Y (No Aspirin) = No Headache

Unit  Potential Outcomes Causal Effect

Y (Aspirin) Y (No Aspirin)

You No Headache  Headache Improvement due to Aspirin
Resultados potenciales y efecto causal — ejemplo tomado de tu material de
clase.

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Causalidad
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Correlacion # causalidad: una correlacién espuria

El verano lo explica todo

En una ciudad, las ventas de helado y los
ahogamientos suben y bajan juntos a lo largo
del afio. j El helado causa ahogamientos?

® No: una tercera variable, el calor del
verano, mueve a ambos a la vez.

® | a correlacién es real pero el vinculo
causal es falso (spurious).

Leccion

Ver que dos cosas se mueven juntas no dice
qué empuja a qué, ni si hay un confusor
(confounder) detras.

C. Lazo
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nivel (estandarizado)

—e— ventas de helado

- &= ahogamientos

T T T T
feb may ago nov

mes del afio

Ambas series suben en verano: alta correlacién,

pero el motor comin es el calor, no el helado.

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Causalidad
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Demo resuelto: efecto individual y ATE de una tabla

| laviolovw
m
ema 1o
En un mundo “de juguete” conocemos los dos resultados potenciales
de N = 4 personas (analgésico para el dolor, escala 0-10, menos es S
mejor). Se pide: el efecto individual 7; y el efecto promedio (ATE). ;
~ 5
i Y0 Yi() 7=l = Yi(0) s
o
1 8 5 -3 °
2 6 6 0
3 9 4 -5
4 5 1 —4 0 T T T J—‘
1 2 3 4
. persona i
Solucién La barra roja casi siempre es mas baja:
El ATE (average treatment effect) es el promedio de los 7;: el tratamiento reduce el dolor (excepto / = 2).
1 —340-5-—4
ATE = nﬁ (¥i(@) = Yi(0) = ———— =[=3]
i=
En promedio el analgésico baja el dolor en 3 puntos. Persona 2: sin
efecto.
[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Causalidad
0000008000

Practica A — Causalidad: efecto individual y ATE (jinténtalo!)

Problema

Conocemos ambos resultados potenciales (dolor 0-10, menos es mejor) de 3 personas:

Y;(0) (sin analgésico)  Y;i(1) (con analgésico)

1 7 4
2 5 5
3 9 3

.

Tu turno (chat / breakout)

Calcula el efecto individual 7; = Yi(1) — Y;(0) de cada persona y el ATE (promedio). j Alguien no
responde al analgésico?

.

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Causalidad
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Practica A — Solucién paso a paso

Solucién
Paso 1 — efecto individual 7; = Y;(1) — Y;(0):

T =4—-7=-3, 7 =5-5=0, 73 =3—-—9=—6.
Paso 2 — ATE (promedio de los 7;):

~34+0-6 -9
ATE:f:?:.

Interpretacién: en promedio el analgésico baja el dolor en 3 puntos. La persona 2 no responde (72 = 0): mismo
dolor con y sin pastilla.

V.

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Causalidad
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Practica B — Causalidad: lo observado y lo que falta

Problema

Usa la misma tabla. La persona 1 si tomé el analgésico (W1 = 1).

® ;Qué valor observamos, Y7

miss

® ;Cuél es el contrafactual que falta, Y{"*°7

® ;Por qué, en la vida real, no podriamos calcular 717

A

Tu turno

Piénsalo con la notacién Y°* = Y(W).

C. Lazo
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Causalidad
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Practica B — Solucién paso a paso

Solucién
Paso 1 — qué se observa. Como W = 1, observamos el potencial con tratamiento:
vobs = vi(1) = 4.
Paso 2 — qué falta. El contrafactual es “cémo le habria ido sin pastilla™
Y™ — ¥1(0) =7 (nunca se observa en la realidad).

Paso 3 — por qué no vemos 7. El efecto individual 71 = Y1(1) — Y1(0) necesita los dos; solo tenemos uno
(problema fundamental de la inferencia causal). Aqui conocemos ambos Gnicamente porque es un “mundo de
juguete”.

V.

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Contenido

@ Sesgo de seleccidn y confusién
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Confusién
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Cémo leer la notacién: W, Y(1), Y(0) y la barra “|”

El diccionario (ejemplo: pastilla para el dolor) Léelo en voz alta, de derecha a izquierda
® W = 1: la persona si recibié el tratamiento E[Y(0) | W =1] se lee:
(treated). “el dolor sin pastilla (Y(0)), en promedio, entre
® W = 0: la persona no lo recibi6 (control). los que si tomaron la pastilla (W = 1)".
® Y(1): resultado si recibe el tratamiento.
® Y(0): resultado si NO recibe el tratamiento Observado vs. contrafactual
(nivel base). e E[Y(0) | W = Q]: sin pastilla, entre los
® E[-]: promedio (esperanza) sobre un grupo. controles = se observa (ellos no tomaron
® La barra “|" se lee “entre los que...” (o “dado nada).
que’). ® E[Y(0) | W = 1]: sin pastilla, entre los
tratados = NO se observa (ellos si
tomaron). Es el contrafactual de los
tratados.
W
C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Confusién
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Descomposicién paso a paso: de lo observado al efecto

Punto de partida: lo que si medimos

La diferencia de promedios observados entre tratados y controles:

D = E[Y|W=1] — E[Y | W =0].

Los tres pasos

Paso 1. Cada grupo solo muestra el potencial que le tocé: el tratado muestra Y(1), el control muestra Y/(0):
D = E[Y(1) | W=1] — E[Y(0)| W =0].
Paso 2 (el truco). Sumamos y restamos E[Y(0) | W = 1] (sumar 0 no cambia nada):

D=E[Y(1) | W =1]-E[Y(0) | W =1] + E[Y(0) | W = 1] - E[Y(0) | W =0].

comparo dentro de los tratados comparo el nivel base Y(0)
Paso 3. Le ponemos nombre a cada corchete:

D =E[Y(1) = Y(0)| W =1] + E[Y(0) | W = 1] —E[Y(0) | W =0].

ATT: efecto en los tratados sesgo de seleccién

Por qué el truco funciona

El 1.°" corchete resta dos potenciales del mismo grupo (tratados) = es un efecto causal. El 2.% compara el nivel base Y(0)
de grupos distintos = mide qué tan distintos eran antes de tratar.

C. Lazo BREIT - Aporta - Ml Dss
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Confusién
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iPor qué la diferencia observada # ATE?

Descomposicién de la diferencia de medias

Sin aleatorizar, comparamos a los tratados con los no tratados. Esa diferencia se parte en dos:

E[Y | W=1]-E[Y | W =0] =E[Y(1) - Y(0) | W =1] + E[Y(0) | W = 1] — E[Y(0) | W = 0].

diferencia observada efecto sobre los tratados (ATT) sesgo de seleccién

A

iDe doénde sale el sesgo de seleccion (selection bias)?
De que tratados y controles ya eran distintos antes del tratamiento (en Y(0)):
® Quien toma una pastilla para el dolor suele tener un dolor peor de base.

® Quien va a la universidad tiene atributos que difieren de quien no va.

.

i Cuando desaparece el sesgo?

Cuando E[Y(0) | W = 1] = E[Y(0) | W = 0], es decir cuando el grupo no influye en el resultado base.
La aleatorizacién garantiza justo eso.

V

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Confusién
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La anatomia de un confusor

confusor

confusor abre una “puerta trasera”

Un confusor (confounder) Z afecta tanto al
tratamiento W como al resultado Y. Entonces W
e Y se mueven juntos sin que W cause Y.

® Flecha causal real: linea verde (puede ser 0).

® Camino espurio: las dos flechas rojas via Z.

Controlar/balancear Z ‘cierra” la puerta trasera. ) W o v

iefecto causal?

Z (p.€j. “gravedad del caso” o “motivacién”’) empuja alaveza Wy

a Y, creando correlacién sin causalidad.

C. Lazo BREIT - Aporta - Ml Dss
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Demo resuelto: confusién numérica (Simpson en miniatura)

[ nivel base v(0) [ efecto real =

Problema 20 -

Un “tratamiento” (programa de tutoria) se ofrece, pero los alumnos
motivados lo eligen mas (confusor). En verdad 7; = +1 punto para
todos. Promedios observados (nota 0-20):

=
o
l

nota observada
"
o
I

Y tratados Y control
nivel base Y(0) 16 12 5 |
efecto real T +1 —
nota observada 17 12

o T T

Se pide: la diferencia observada, el ATE real y el sesgo.

control tratados
La brecha grande entre barras azules es

seleccién; la franja roja fina es el efecto real.

Solucién
Diferencia observada = 17 — 12 = 5. Efecto real ATE = +1.

sesgo = 16 — 12 = +4.
~—~ ~—~
E[Y(0)|W=1] E[Y(0)|W=0]

5=1+4: jel 80% de la “mejora” es seleccion, no efecto!

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Confusién
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Practica A — Sesgo de seleccion (jinténtalo!)

Problema
Un programa de tutoria se ofrece sin aleatorizar: los alumnos motivados se apuntan méas. Notas 0-20:

e Nota media observada: tratados Y; = 17, control Y. = 12.
® Nivel base Y(0): tratados = 15, control = 12. Efecto real ATT = +2.

Tu turno
Descompén la diferencia observada en efecto + sesgo de seleccién. ; Qué fraccidn de la "mejora” es
sesgo?
C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Confusién
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Practica A — Solucién paso a paso

Solucién

Paso 1 — diferencia observada: _ _
Ye — Ye =17 — 12 = 5.
Paso 2 — sesgo de seleccién (diferencia en el nivel base Y(0)):
sesgo = E[Y(0) | W=1] — E[Y(0) | W=0] =15 —12 = 3.
Chequeo: nota tratados = base 15+ ATT 2 =17. v
5 = 2 + 3 .
~~ <~ =~
observada ATT  sesgo

Interpretacion: 3/5 = 60 % de la “mejora” es seleccién, no efecto.

C. Lazo
Clase 8 - Causalidad y RCT
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Confusién
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Practica B — Caza el confusor

Problema
Un titular dice: “Quienes van al gimnasio estan mas sanos”. jPor qué esto no prueba que el gimnasio
cause salud?

Tu turno
3

Nombra un confusor Z y explica cémo abre la “puerta trasera” entre ir al gimnasio (W) y la salud (Y

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Confusién
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Practica B — Solucién paso a paso

Solucién
Paso 1 — un confusor plausible: Z = habitos/motivacién (o el ingreso).
Paso 2 — cémo confunde: Z afecta a ambos:
® Z — W: los mas motivados van mas al gimnasio.
® Z — Y: los mas motivados también comen y duermen mejor = mas salud.

Paso 3 — la puerta trasera: gimnasio y salud suben juntos por el camino espurio W <+~ Z — Y, sin que el
gimnasio sea la causa.

Solucién: aleatorizar (o balancear/controlar Z) cierra esa puerta.

C. Lazo BREIT - Aporta - Ml Dss
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© Experimentos aleatorizados (RCT)
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RCT
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Video (Cancer Research UK, ~ 2 min)

Cémo y por qué se aleatoriza (randomise) a los
pacientes en dos grupos —A y B— para probar
un tratamiento sin sesgo.

Enlace
@ youtube.com/watch?v=fkOCYovlp-o

“What is a randomised trial?” (subtitulos en inglés).

La loteria reparte a las personas en los grupos A y B.

Pregunta para el chat / breakout

Si el médico eligiera a dedo quién va al grupo A
y quién al B, jqué problema apareceria? (pista:
sesgo de seleccién).

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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RCT
00@000000

La aleatorizacion resuelve el problema de seleccion

Experimento completamente aleatorizado (completely randomized)

Asignamos N; unidades al tratamiento y N, al control al azar. Entonces la asignacién W no depende
de los resultados potenciales: W L (Y/(0), Y(1)).

Consecuencia clave
El sesgo de seleccion se anula: E[Y(0) | W = 1] = E[Y(0) | W = 0], y por tanto

E[Y | W = 1] —E[Y | W = 0] = E[Y(1) — Y(0)] = ATE.

jLa simple diferencia de medias estima el efecto causal promedio!

A/B testing

Un test A/B (web, app, marketing) es un RCT: la mitad de usuarios ve la versién A (control) y la otra
mitad la B (tratamiento), asignados al azar. Comparar medias da el efecto causal del cambio.

v

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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RCT
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Aleatorizar = grupos comparables

Tratamiento

La intuicién visual

Nt

Antes de tratar, la loteria reparte por

. . . Poblacis

igual a motivados y no motivados, (mezcla)

jévenes y mayores. .. Los dos grupos

quedan balanceados “en promedio”. Control
NC

® Mismas caracteristicas de base.

® | a dnica diferencia sistematica es el

mismas caracteristicas de base

tratamiento. = comparables
Por eso la diferencia de medias se vuelve
causal.
C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Demo resuelto: estimar el efecto en un RCT

lema

Un RCT prueba un fertilizante. Rendimiento (qq/ha) en parcelas
asignadas al azar:

Tratamiento (N; = 5) 22, 25, 24, 27, 22
Control (N = 5) 19, 21, 18, 20, 22

Se pide: el efecto estimado 7 = Y. - Y..

Solucién
o2/ rU4 42 120,
5 5
. — 19+21+158+20+22:1;’£:20'

%:\7[7\75:2472O:+4qq/ha.

Como hubo aleatorizacién, interpretamos +4 como efecto causal
promedio.

C. Lazo
Clase 8 - Causalidad y RCT

grupo

Yy =24

tratam. —| I

- °
control 9o [ )

rendimiento (qq/ha)
Las lineas punteadas son las medias;

su separacién es 7 = +4.

28
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Practica A — RCT: estima el efecto (jinténtalo!)

Problema

Un RCT prueba un fertilizante (rendimiento en qq/ha), parcelas asignadas al azar:

Tratamiento (n =4) 23, 26, 25, 26
Control (n = 4) 20, 19, 22, 19

.

Tu turno

Estima el efecto # = Y; — Y.. i Por qué lo llamamos causal?

.

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Practica A — Solucién paso a paso

Solucién

Paso 1 — media del tratamiento:

- 2 2 2 2 1
Yt:wz%:25'

Paso 2 — media del control:
. 20+19+22+19 80
Y. = — Y == 20.

Paso 3 — efecto estimado:

# =Yy — Yo =25—20 = +5 qq/ha.

Como hubo aleatorizacién, los grupos son comparables y +5 es el efecto causal promedio (no solo una
asociacién).

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Practica B — jPor qué la aleatorizacién lo vuelve causal?

Problema

En ese mismo RCT, la simple diferencia de medias si estima el efecto causal. En cambio, con datos
observacionales (sin aleatorizar) no. jPor qué?

Tu turno
Usa la idea de sesgo de seleccion y de W L (Y(0), Y(1)). J

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Practica B — Solucién paso a paso

Solucién

Paso 1 — qué logra el azar. Al asignar W al azar, W 1L (Y(0), Y(1)): los grupos son iguales en promedio en
su nivel base.
E[Y(0) | W=1] = E[Y(0) | W=0] = sesgo = 0.
Paso 2 — consecuencia. Sin sesgo, la diferencia observada es el ATE:
E[Y | W=1] — E[Y | W=0] = E[Y(1) — Y(0)] = ATE.

Paso 3 — el caso observacional. Ahi los grupos difieren desde antes (sesgo # 0), y la diferencia mezcla efecto
+ seleccién = no es causal.

v
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@ Analizar un RCT
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Analizar RCT
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Efecto, error estandar e intervalo de confianza

Estimador del efecto y su variabilidad (conecta con la Clase 6)

El estimador del ATE es la diferencia de medias, y es insesgado:

%:Vt—yc.

Como los grupos son independientes, las varianzas se suman:
s2 f——
+ = SE(7) = 4/ Var(7).

)
t ©

2
=,

Var(?) =

Intervalo de confianza y prueba

~

P
ICi—a = 7 & terit - SE(F), t= ——.
1-a = 7 & fene - SE(7) SE(7)
Probamos Hp : ATE = 0 vs. Hy : ATE # 0. Con N grande, teit &~ 1.96 al 95% (aprox. normal); con N
chico, usamos la t con Ny + N. — 2 gl.

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Analizar RCT
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Demo resuelto: analisis completo de un RCT

control II
Problema - - = tratamiento '
Un programa de transferencias mide el gasto en alimentos 5 ' .
(soles/semana). N = N = 100. Resultados: Y; = 85, s; = 20; _'('; ! .
Y. =78, sc = 18. Se pide: 7, su SE, IC al 95% y la prueba (a = 0.05). S ! '
N 1
Solucién : !
7
1) Efecto: 7 = 85 — 78 = +7 soles. e
2) SE: ¢ ¥
gasto (soles/semana)
SE= /22 4 18 _ /41324 =1/7.24~ 269 Distribucién de ¥ en cada grupo.
Apenas se sol la diferencia es significativa.
3) IC 95% (N grande, z = 1.96):
7+1.96(2.69) = 7 +5.27 = [1.73, 12.27].
4) Prueba: t =7/2.69 ~ 2.60 > 1.96 = rechazo Hy (p ~ 0.009). El
programa aumentd el gasto en alimentos.

C. Lazo
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Analizar RCT
[e]e]e] Jelele]

Practica A — Error estandar e IC del efecto

(jinténtalo!)

Problema

Un RCT mide el gasto en alimentos (soles/semana), N; = N. = 64:

Y: =90, ss =16; Y. =84, s. =12. )
Tu turno
Calcula 7, su error estandar y el IC al 95% (z = 1.96).
A 52 52
SE() Tl
.

C. Lazo
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Analizar RCT
[e]e]e]e] lele]

Practica A — Solucién paso a paso

C. Lazo

Clase 8 - Causalidad y RCT

Solucién

Paso 1 — efecto: # = Y; — Y. = 90 — 84 = 6.
Paso 2 — error estandar:

162 122 256 144
SE = _— R - —— =/44+225=+6.25 =2.5.

Paso 3 — IC 95 %:
#+z-SE=6+1.96(2.5)=6+49=[1.1, 10.9].
El intervalo no contiene el 0: el efecto es plausible y positivo.

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Analizar RCT
0000080

Practica B — Estadistico t y decision

Problema

Con los mismos datos (7 = 6, SE = 2.5), prueba Ho : ATE = 0 vs. H; : ATE # 0 a nivel @ = 0.05 (dos
colas).

Tu turno

Calcula t = 7/ SE, comparalo con 1.96 y decide. ; El programa tuvo efecto? J

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
Clase 8 - Causalidad y RCT 38 / 53




Analizar RCT
000000e

Practica B — Solucién paso a paso

Solucién
Paso 1 — estadistico:

t=—=— =24
SE 25

Paso 2 — comparar con el critico: |t| = 2.4 > 1.96 = rechazo Hp (p ~ 0.016).
Paso 3 — coherencia: el IC [1.1, 10.9] no contiene 0, igual que el test.
Conclusién: el programa aumenté el gasto en alimentos de forma estadisticamente significativa.

T 6

C. Lazo
Clase 8 - Causalidad y RCT
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No paramétrica
9000000000

Contenido

@ Regresion no paramétrica
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No paramétrica
O@00000000

Regresion sin imponer una férmula

idea

Queremos la relacién E[Y | X = x] = g(x) sin suponer que es una recta. La regresién no paramétrica
(nonparametric) deja que los datos dibujen la curva, suavizando localmente.

Definicién 2 (Regresion por kernel (Nadaraya—Watson))

En cada punto x, promediamos los Y; de los vecinos, pesando mas a los cercanos:

S YK()
800 = ke

con kernel K (peso que decae con la distancia) y ancho de banda (bandwidth) h.

El compromiso del ancho de banda h (sesgo-varianza)

h grande = curva muy suave pero sesgada (pierde detalle); h chico = sigue cada zigzag pero con
mucha varianza (ruidosa). Se elige con validacién cruzada.

4

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
0O0@0000000

iQué es un kernel? Un ejemplo minimo

Un kernel = una regla de PESOS

Para estimar el y “tipico” en un punto xo no
promediamos todo por igual: damos mas peso a los
vecinos cercanos a xo y menos a los lejanos. El kernel K
decide cudnto pesa cada punto.

Ejemplo: estimar g(5) con 3 vecinos

x;i yi peso K

4 6 0.8
5 7 1.0
7 5 0.3
. 1.0(7 . 13.
2(5) = 0.8(6) + 1.0(7) + 0.3(5) :£%6.3.

0.84+1.0+0.3 2.1

Es un promedio ponderado: el vecino en x=5 manda; el
lejano x=7 casi no.

C. Lazo
Clase 8 - Causalidad y RCT

peso del kernel K

X

El peso (curva azul) es maximo en xp y cae con la distancia.

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
0O00@000000

Kernel vs. recta: cuando la relacién se curva

60
Lectura del grafico datos
kernel g(x)
Los ingresos suben con la edad, llegan a . =~ recta (OLS)
un maximo y luego bajan (jubilacién). 8 40 | -
Una recta (OLS) no puede capturar esa E AUPPEETLL
joroba. 3 ~/
® Recta: impone forma lineal, se :z;)o 20 |
equivoca en los extremos. -
® Kernel: sigue la curva real, sin
férmula previa. ) 0o ‘ ‘ ‘ ‘
20 30 40 50 60

edad (afios)
La recta sube siempre; el kernel detecta el

pico hacia los ~ 43 afios y la caida posterior.

C. Lazo BREIT - Aporta - Ml Dss
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No paramétrica
0O000@00000

Demo/intuicion: el kernel como promedio local

Problema (intuicién

" ]
Para estimar g(xo) en xo = 40 con ancho de banda h, ;qué hace el _‘g E
kernel? Se pide: describir el calculo y el rol de h. J > |
x 1
8 1
Solucién 8 :
® Centramos una “ventana” en xo = 40 (banda ambar, ancho : \
x h). !
® Cada punto dentro recibe un peso K(X_hm): mas cerca, mas "o =40
peso. Banda smbar: 1a ventana de ancho o< h.
® 2(40) = promedio ponderado de los Y; de esa ventana. Curva azul: el peso K, maximo en xo y
® Deslizamos la ventana sobre una rejilla de puntos = curva. decreciente hacia los lados.
h controla el ancho de ventana: mas ancho = mas suave (mas
sesgo); mas angosto = mas fiel pero ruidoso. )

BREIT - Aporta - MIT SS
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No paramétrica
0O0000e0000

Practica A — Kernel uniforme a mano (jinténtalo!)

Problema

Salario y (cientos S/. /h) vs. afios de educacién x. Seis datos:

(xy): (1,2), (3,5), (5,7), (7,8), (9,8), (11,7).

Estima £(6) con un kernel uniforme: peso 1 si |x — 6| < 4y 0 si no (bandwidth h = 4).

Tu turno

i Qué puntos entran en la ventana y cuanto vale g(6)?

S K(5e) vi
5K

&(x0) =

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
0O00000e000

Practica A — Solucién paso a paso

Solucién

Paso 1 — quién entra. Con |x — 6| < 4 entran x € {3,5,7,9}; salen x =1y x = 11 (distancia 5 > 4).
Paso 2 — pesos. El kernel uniforme da peso 1 a cada punto de la ventana.
Paso 3 — promedio (ponderado) local:

54+7+8+8 28
3(6):*'4#:7:.

Es simplemente el promedio de los vecinos dentro de la ventana.

BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
0000000800

Practica B — Kernel triangular vs. recta

Problema
. . . —6

Mismos datos y xo = 6, ahora con kernel triangular K(u) = max(0, 1 — |u), con u = XT

(bandwidth h = 4).
v

Tu turno

Calcula los pesos K(u;) y obtén g(6). Comparalo con la recta OLS §(6) = 7.17: jqué capta el kernel

que la recta no?
v

C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
0000000080

Practica B — Solucién paso a paso

Solucién

Paso 1 — pesos K(u;) con u; = (x; — 6)/4:

i 1 3 5 7 9 11
uj ~125 -075 —0.25 025 075 1.25
K(ui) 0 0.25 075 075 025 0

Paso 2 — promedio ponderado:

R 0.25(5) +0.75(7) + 0.75(8) + 0.25(8)  1.25+5.25+6+2 145
6) = = = — =|7.25|
&0) 0.25+ 0.75 + 0.75 1 0.25 2 2
Paso 3 — vs. la recta. El kernel (7.25) pondera mas a los vecinos cercanos; la recta (7.17) impone forma lineal y no capta la

joroba (el salario se aplana con mucha educacién). Bandwidth: h grande = muy suave (sesgo); h chico = ruidoso (varianza).

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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No paramétrica
000000000 e

La otra cara de lo “no paramétrico”: comparar distribuciones

i Qué tiene que ver esto con la regresién por kernel?

No paramétrico” significa no imponer una forma. Es un paraguas con dos herramientas:
® Regresion por kernel: estima la curva E[Y | X] sin suponer una recta (lo que acabamos de ver).

® Comparacién de distribuciones: jel tratamiento cambié toda la distribucién de Y, no solo la
media? Para eso esta Kolmogorov-Smirnov (KS).

Kolmogorov—Smirnov (KS)

2]
R
Compara las dos CDF empiricas F, (control) y =
Gm (tratamiento) y mide su mayor brecha £ o5 iy
. (%} -2
vertical: ® K4
[T
< S F I
Dym = méx |F,,(X) — Gm(x)|. O = Fn (control)
X = = = Gp (tratam.)
e . . 0 : ‘ : : >
Dym grande = las distribuciones difieren. En R: o 5 4 6 s 10
ks.test. valor x
El tratamiento corre la curva a la derecha (subié los valores).
C. Lazo BREIT - Aporta - MIT IDSS
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Contenido

@ Simulacién en R
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Simulacién: un RCT de principio a fin

Simulamos un RCT donde el tratamiento tiene un efecto real 7 = 5. Aleatorizamos, comparamos
medias y corremos un t.test: la diferencia estimada debe rondar 5 y resultar significativa.

.

En R

set.seed(2026); n <- 200; tau <- 5
W <- rbinom(n, 1, 0.5)

Y0 <- rnorm(n, mean = 50, sd = 10)
Y <- YO + tau * W

mean (Y [W==1]) - mean(Y[W==0])
t.test(Y ~ W)

H H R HH

asignacion aleatoria 0/1
resultado potencial control
tratados reciben +tau
diferencia de medias ~ §
IC y p-valor del efecto

.

Lectura

Como W se asigna al azar, los grupos son comparables y la diferencia de medias estima el ATE sin
sesgo. Cambia tau <- 0: ahora ~ 95% de las veces el IC contendra el 0 (no rechazas Hp).

.

C. Lazo
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Practica
o0

Contenido

@ Manos a la obra
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Practica
(] J

.Y ahora?

® Repasa el marco de resultados potenciales: Y(1), Y(0), el efecto individual y el ATE; recuerda el
problema fundamental (solo ves uno).

® Distingue correlacion de causalidad: busca el confusor y el sesgo de seleccién antes de afirmar "X
causa Y.

® Para un RCT: la diferencia de medias es el efecto causal; reporta también su SE, su IC y la
prueba (Clase 6).

® Cuando la relacion se curva, prueba regresion por kernel: en R con ksmooth, loess o npreg
(paquete np); para comparar distribuciones, ks.test.

® Simula con rbinom, rnorm, t.test y replicate(...) para ver cémo la aleatorizacién elimina el
sesgo.

jA practicar!

[ BREIT - Aporta - MIT IDSS
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