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Este trabajo surge de la necesidad de tomar decisiones informadas en inferencia causal,
especialmente en contextos donde los métodos estadisticos no causales son poco practicos
o éticamente inviables. Aunque los ensayos controlados aleatorios (RCT) ofrecen una solu-
cién robusta para determinar efectos causales, su implementacion se ve limitada por altos
costes, largos tiempos de ejecucién y consideraciones éticas, lo que dificulta su aplicacion
en areas como la salud.

Frente a estas limitaciones, se propone el uso de métodos de analisis causales para esti-
mar efectos de tratamiento a partir de datos observacionales, ofreciendo una alternativa
viable en situaciones donde no es posible realizar experimentos aleatorizados. Mas concre-
tamente, se disenan e implementan modelos basados en redes neuronales para estimar los
efectos de tratamientos, analizando distintos enfoques: meta-learners como el S-learner
y el T-learner, asi como métodos de ajuste causal mas clasicos que, mediante ajustes
probabilisticos, corrigen sesgos en la asignacion del tratamiento.

Para validar estos modelos se utilizan conjuntos de datos reconocidos como punto de
referencia en inferencia causal. Se ha desarrollado de principio a fin todo el proceso de
validacion, que incluye la estandarizacién de variables, la particion estratificada de los
datos y el entrenamiento conjunto de submodelos. De este modo, podemos evaluar de
forma rigurosa la robustez y generalizacion de cada técnica.

Finalmente, se compara la precisiéon y efectividad de cada técnica, identificando sus venta-
jas y limitaciones. El objetivo principal es verificar que estos métodos de inferencia causal
sean fiables y puedan aplicarse con éxito a datos reales, lo que permitird mejorar la toma
de decisiones en entornos complejos.

This work arises from the need to make informed decisions in causal inference, especially
in contexts where non-causal statistical methods are impractical or ethically unfeasible.
Although randomized controlled trials (RCTs) offer a robust solution for determining
causal effects, their implementation is limited by high costs, long execution times, and
ethical considerations, which hinders their application in areas such as health.

Given these limitations, the use of causal analysis methods is proposed to estimate treat-
ment effects from observational data, offering a viable alternative in situations where it
is not possible to conduct randomized experiments. More precisely, neural-network-based
models are designed and implemented to estimate treatment effects, analyzing different
approaches: meta-learners such as the S-learner and the T-learner, as well as more classi-
cal causal-adjustment methods that, through probabilistic adjustments, correct biases in
treatment assignment.

To validate these models, datasets recognized as benchmarks in causal inference are used.
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The entire validation process has been developed end-to-end, including variable standar-
dization, stratified data splitting, and joint training of submodels. In this way, we can
rigorously evaluate the robustness and generalization of each technique.

Finally, the accuracy and effectiveness of each technique is compared, identifying their
advantages and limitations. The main objective is to verify that these causal inference
methods are reliable and can be successfully applied to real-world data, which will allow
improving decision-making in complex environments.

Inferencia causal; potencial outcomes; meta-learners; Dragonnet; Targeted Regularization;
IHDP; estimacién de ATE; PEHE; ATT; IPW; métodos doblemente robustos.

Causal inference; potential outcomes; meta-learners; Dragonnet; Targeted Regularization;
IHDP; ATE estimation; PEHE; ATT; IPW; doubly-robust methods.
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1. Introduccion y objetivos

1.1. Introduccion

La inferencia causal es el proceso para determinar el efecto de una intervencion, trata-
miento o politica sobre un resultado de interés. A diferencia de la mera correlacién, que
identifica asociaciones estadisticas entre variables, la inferencia causal pretende establecer
relaciones de causa-efecto, es decir, cuantificar qué sucederia con el resultado si se cambia
deliberadamente el valor de una variable (el “tratamiento”) en un sistema real o simulado.

En la préactica, la asignacion de tratamientos rara vez se hace de forma aleatoria. Por
ejemplo, en medicina, los pacientes mas graves pueden recibir un farmaco experimental,
y en economia, las politicas sociales tienden a aplicarse en zonas con mayores necesida-
des. Esta falta de aleatorizacién introduce sesgos de seleccion y confusion (confounding):
las covariables que afectan simultaneamente al tratamiento y al resultado distorsionan la
estimacion del efecto causal. Ademds, en muchos dmbitos (salud, educacién, justicia so-
cial) implementar ensayos aleatorizados puede ser éticamente inviable o extremadamente
costoso, lo que limita la obtencion de datos fiables a través de estudios controlados.

1.2. Objetivos

El propdsito de este trabajo es abordar los principales retos que plantea la estimacion
de efectos causales a partir de datos observacionales, en particular los sesgos de seleccion
y la confusion de ciertas covariables. Para ello, se estudiardn distintas estrategias para
mitigar el sesgo de confounding y reducir el impacto de las covariables en la estimacion
del efecto causal del tratamiento. Las pruebas se llevaran a cabo con datos clinicos de
pacientes semi-sintéticos. Estas estrategias incluiran métodos basados en ponderaciones,
emparejamientos y ajustes predictivos que permiten equilibrar la distribucién de carac-
teristicas entre los grupos de tratamiento y control. Se prestara atencion a procesos de
preprocesado que faciliten la comparacion, como la seleccion de covariables relevantes y
técnicas de normalizacién. El objetivo es construir un conjunto de modelos versatiles que
puedan adaptarse a diferentes tipos de datos y niveles de complejidad.

A su vez, cada modelo se evaluara de forma cuantitativa usando ciertas métricas que
reflejen la cercania entre las estimaciones de efecto y la realidad simulada. Ademas, se
analizara la estabilidad de los resultados ante variaciones en la asignacién del tratamiento,
asegurando que las correcciones propuestas funcionen de manera consistente incluso en
escenarios de desequilibrio extremo. De este modo, se obtendra una vision practica y
comparativa de las fortalezas y limitaciones de cada técnica.

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
estimacion de efectos de tratamiento
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2. Marco tedrico

En este capitulo se revisard con detalle los fundamentos de la inferencia causal, basandonos
en gran medida en Neal (2020) [1]. Se cubriré:

Una breve introduccion con la Paradoja de Simpson y la diferencia entre asociacion
y causalidad.

El marco de resultados potenciales y el problema fundamental de la inferencia causal.

Los supuestos de ignorabilidad, intercambiabilidad y estrategias para sortear el pro-
blema fundamental.

Definicién de terminologia estadistica relevante (backdoor adjustment).

2.1. Contexto

La inferencia causal es una rama de la estadistica y las ciencias de datos que busca respon-
der preguntas del tipo “;Qué habria pasado si...?”. A diferencia del andlisis puramente
correlacional, la inferencia causal pretende establecer relaciones de causa y efecto entre
variables, permitiendo asi evaluar el impacto de diferentes medidas, como intervenciones,
politicas publicas o tratamientos médicos entre otros. Esta capacidad es especialmente
crucial en contextos y situaciones donde realizar experimentos aleatorizados no es via-
ble o es muy complicado, como en medicina, economia o ciertos campos de las ciencias
sociales.

Para comprender el origen de los desafios y paradojas en la inferencia causal, este primer
capitulo comienza con uno de los ejemplos mas ilustrativos de los errores que se pueden
cometer al no ajustar correctamente por factores de confusién en el establecimiento de
relaciones de causa: la Paradoja de Simpson.

2.1.1. Paradoja de Simpson

La Paradoja de Simpson se presenta cuando la tendencia de un efecto en subgrupos difiere
de la tendencia global. Consideremos el caso hipotético de un nuevo tratamiento para una
nueva enfermedad conocida como COVID-27, v dos posibles tratamientos para reducir su
tasa de mortalidad:

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
estimacion de efectos de tratamiento
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Condicion Tratamiento A  Tratamiento B

Leve 15% (210/1400)  10% (5/50)
Grave 30% (30/100) 20 % (100/500)
Total 16 % (240/1500) 19% (105,/550)

Tabla 2.1: Paradoja de Simpson observada en los datos de COVID-27, donde la tendencia
conjunta difiere de las tendencias por subgrupo. Lo que se muestra es la tasa de mortalidad
de los pacientes en funcion del tratamiento

Globalmente, el tratamiento A reduce la mortalidad al 16 % frente al 19 % del tratamiento
B; sin embargo, al segmentar por condicién, B es mejor tanto en pacientes leves (10 %
vs. 15 %) como graves (20 % vs. 30 %). Esta contradiccién surge porque la condicién del
paciente confunde la comparacién: los pacientes graves, con mayor mortalidad de base,
reciben con mas frecuencia el tratamiento B. Un analisis causal adecuado que ajusta en
este caso por condicion revela que B es superior en ambos subgrupos y resuelve la aparente
paradoja [1].

2.1.2. Aplicaciones de la inferencia causal
La capacidad de predecir intervenciones es esencial en diferentes campos como:

= Medicina: casos donde determinar qué farmaco causa mayor supervivencia sin
ningun sesgo de seleccion [2].

= Politicas piblicas: elegir la politica que provoca la mayor reduccion de emisiones
contaminantes o pobreza, por ejemplo. [3]

= Economia y ciencias sociales: evaluar el impacto causal de la educacion o pro-
gramas sociales en resultados econémicos y sociales [4].

Sin un enfoque causal, las decisiones basadas solo en correlaciones pueden resultar inefica-
ces o contraproducentes, como se ha comprobado con el caso de la Paradoja de Simpson
en el apartado anterior [1].

2.1.3. De la asociacion a la causalidad

El objetivo del analisis estadistico convencional es estimar parametros de una distribu-
cion a partir de muestras extraidas de ella. Con esos parametros se infieren asociaciones
entre variables, lo que permite calcular probabilidades de eventos pasados o futuros y
actualizar dichas probabilidades al incorporar nueva informacion. El andlisis estadistico
gestiona adecuadamente estas tareas siempre que las condiciones experimentales perma-
nezcan constantes.

El andlisis causal va un paso mas alla: pretende inferir probabilidades bajo condiciones
que cambian, por ejemplo, al aplicar diferentes tratamientos o intervenciones externas.
A diferencia de la pura estadistica, que se limita a describir la relacion entre variables
en el contexto observado, el analisis causal requiere informacion adicional sobre cémo se
comportaria el sistema si alteramos esas condiciones como por ejemplo, al pasar de un
escenario observacional a un experimento controlado. Esa informacion no esta contenida

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
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en la distribucion de probabilidad en si misma; hace falta introducir suposiciones causales
que especifiquen qué relaciones permanecen invariables ante esos cambios.

Para ilustrar esta idea, consideremos un ejemplo clasico: durante los meses de verano
aumenta simultdneamente la venta de helados y el nimero de ahogamientos en piscinas [5].
Si nos quedamos con la estadistica pura, observamos que

P (ahogamiento | ventas de helados altas) > P(ahogamiento | ventas de helados bajas).

Sin embargo, seria erréneo concluir que “comprar mas helados provoca mas ahogamien-
tos”. En realidad, existe una variable oculta (la temperatura) que eleva al mismo tiempo
el consumo de helados y la afluencia a las piscinas, explicando asi la correlacién espuria
que existia.

Este ejemplo destaca dos puntos fundamentales:

e Una afirmacién asociacional como
P(ahogamiento | ventas de helados)

describe simplemente cémo se relacionan los eventos en los datos observados, sin
indicar qué sucederia si se cambiara la variable “venta de helados”.

e Una afirmacién causal requiere un formalismo de intervencion, por ejemplo
P (ahogamiento | do(ventas de helados = alta)),

que representa la probabilidad de ahogamiento en el escenario hipotético donde
forzamos un nivel alto de ventas de helados y eliminamos cualquier influencia previa
sobre esa variable.

En definitiva, mientras que las herramientas de la estadistica tradicional (condicionali-
zacién, regresion, etc.) sirven para describir asociaciones, el andlisis causal nos permite
razonar inequivocamente sobre intervenciones y distinguir “observar X” de “modificar

X7,

Para poder distinguir dependencia estadistica de dependencia estrictamente causal, es
necesario introducir nueva notacién (por ejemplo, el operador do(-) [6]). Mas adelante
presentaremos esta sintaxis de causalidad, y en particular cémo utilizar P(Y | do(X)).

2.2. Potential Outcomes

Tras haber destacado la distincién esencial entre asociacion y causalidad, y haber visto
por qué la mera distribucion conjunta de las variables no aporta informacién sobre el
efecto de intervenciones externas [6], se necesita un marco formal que permita definir y
razonar acerca de estos efectos causales.

Aunque la probabilidad condicional tradicional no permite expresar intervenciones de
forma explicita, existen extensiones formales, como el modelo de resultados potenciales
(potential outcomes) [7], que permiten construir una teorfa causal sobre bases probabilisti-
cas. En esta seccion introducimos dicho marco, que aunque se apoya en expectativas y
variables aleatorias, permite distinguir claramente entre asociaciones y efectos causales
mediante variables contrafactuales.

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
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Antes de entrar en los resultados potenciales, fijemos la notacién que utilizaremos a lo
largo de este capitulo. Usaremos letras maytsculas para variables aleatorias y mintsculas
para sus realizaciones. En particular:

» T denota la variable aleatoria de tratamiento (usualmente binaria, 7' € {0,1}).
= Y denota la variable aleatoria de resultado u observacién de interés.
= X representa el vector de covariables o atributos de cada unidad.

Aunque en gran parte de nuestro desarrollo T" sera binario, todos los conceptos se pueden
extender sin dificultad a tratamientos con mas de dos niveles o incluso continuos.

2.2.1. Resultados potenciales y efecto individual de tratamiento

En el modelo de resultados potenciales (o potential outcomes) para cada unidad i de la
poblacién se definen dos cantidades hipotéticas [7, 8, 1]:

Yi(T'=1) = resultado que habriamos observado si la unidad ¢ recibiera el tratamiento,

Y;(T =0) = resultado que habrfamos observado si la unidad ¢ no recibiera el tratamiento.

De estos se construye el efecto individual de tratamiento (ITE):

7 = Yi(1) — Yi(0). (1)

Dado que para cada unidad tnicamente registramos uno de los dos resultados (el otro
queda como contrafactual), nunca podemos medir directamente 7;. Sin embargo, esta
formulacién permite caracterizar con precision qué entendemos por “efecto causal” y sirve
de base para los estimandos promedio.

2.2.2. El problema fundamental de la inferencia causal

El problema fundamental de la inferencia causal afirma que es imposible observar si-
multdneamente ambos potenciales Y;(1) y Y;(0) para la misma unidad [8]. Uno de ellos
permanece siempre inobservable (contrafactual), convirtiendo el cdlculo de 7; en un pro-
blema de datos faltantes.

En las siguientes secciones se presentardn los supuestos y métodos (ignorabilidad, ajus-
te por covariables, ponderacidn, etc.) que permiten sortear este obstdculo y estimar los
efectos promedio de tratamiento a partir de datos observacionales.

2.3. Sortear el problema fundamental

Se ha visto que nunca es posible observar simultaneamente ambos resultados potenciales
para una misma unidad, y por tanto tampoco su efecto individual. No obstante, nues-
tro interés suele centrarse en estimar efectos promedios, lo cual podemos conseguir si
adoptamos ciertas suposiciones y tratamientos de los datos faltantes.

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
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2.3.1. Average Treatment Effect (ATE) e interpretacion de da-
tos faltantes

Aunque el efecto individual 7, = Y;(1) — Y;(0) permanezca inobservable, podemos definir
el efecto promedio de tratamiento (ATE) como

ATE = E[Y(1) - Y(0)] = E[Y(1)] — E[Y(0)] 2)

El problema es que, en los datos reales, cada fila de la tabla ilustrativa 2.2 presenta uno
de los dos valores Y;(1) 6 Y;(0) como “?”, de modo que el célculo directo de la media sobre
ambas columnas se topa con datos faltantes.

i T Y; Yi(1) Y;(0)
1 0 0 ? 0
2 1 1 1 ?
31 1 1 ?
4 0 1 7 1
5 0 0 7 0
6 1 0 0 ?

Tabla 2.2: Datos de ejemplo utilizados para ilustrar los conceptos de resultados potencia-
les. Los signos “?” indican los resultados que no son observables para cada individuo.

Un enfoque erréneo seria tomar la diferencia de medias condicionales
EY |T=1] — E[Y | T =0],

porque esa cantidad refleja inicamente asociacién y no causalidad, ya que existe un sesgo
de confusién (confounding) con un flujo de asociacién no causal como muestra el camino
T+ X —Y en la figura 2.1.

T Y

Figura 2.1: Estructura causal donde la variable X actia como un confusor al influir tanto
en el tratamiento 7' como en el resultado Y.

Solo cuando se satisfacen los supuestos de ignorabilidad (que se garantiza inicamente en
los RCT) o, més realista, de ignorabilidad condicional, esa diferencia asociacional coincide
con el ATE. A continuacién se vera cémo formalizar y justificar esas condiciones para
poder “imputar” los valores faltantes y obtener una estimacion vélida del ATE.
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2.3.2. Ignorabilidad e intercambiabilidad

La tnica manera de justificar que la sencilla diferencia de medias
EY |T=1] — E[Y |T =0]

sea igual al efecto causal promedio es suponer que, una vez atribuida la asignacién del
tratamiento, los resultados que no observamos (los contrafactuales) pueden tratarse como
si no existiesen sesgos sistematicos. A esta hipotesis se la denomina ignorabilidad. En
lenguaje de grafos causales, equivale a eliminar cualquier flecha que conecte covariables
X con la asignacion T', de modo que la tnica dependencia relevante sea T' — Y.

) v

Figura 2.2: Escenario donde la covariable X no afecta al tratamiento 7" al asumir ignora-
bilidad.

Formalmente, la ignorabilidad exige que los dos resultados potenciales cumplan lo siguien-
te:
(Y (1), Y(0)) L T.

Bajo esta condicion, se demuestra que
EY(D)]-E[Y(0)]=E[Y(1)|T=1-E[Y(0)|T=0=E[Y |T=1-E[Y | T =0).

Es decir, el ATE coincide con la diferencia de expectativas observadas en los grupos
tratados y de control.

La forma equivalente de esta idea se conoce como intercambiabilidad de medias: inter-
cambiar los conjuntos de tratamiento y control no modifica los valores esperados de los
resultados potenciales. De manera explicita,

E[Y(1)|T =0 =E[Y(1)|T=1, E[Y(0)|T=1=E[(0)]|T=0]

lo cual implica de forma inmediata que la diferencia de medias observadas es igual al
verdadero ATE.

Decimos que un estimando causal es identificable cuando puede expresarse unicamente en
términos de la distribucién conjunta de las variables observadas (X, T,Y’), sin referencia
alguna a cantidades contrafactuales no observables.

En la practica de los estudios observacionales, raramente se cumple la ignorabilidad ab-
soluta, porque casi siempre existen covariables que afectan simultaneamente a 7'y a Y.
Por esta razon, se recurre a la version mas débil, conocida como ignorabilidad condicional,
que exige independencia entre {Y(1),Y(0)} y 7" una vez que se han fijado ciertos valores
de X. Esta ultima hipotesis sera la que se utilizara a lo largo de este trabajo.
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2.3.3. Intercambiabilidad condicional y ausencia de confusién

En datos observacionales no cabe esperar que los grupos de tratamiento y control sean
directamente comparables en todas las caracteristicas relevantes. Antes de ajustar, no
hay nada que garantice que difieran inicamente en el tratamiento recibido. No obstante,
si condicionamos sobre un conjunto adecuado de covariables X, es plausible que dentro
de cada nivel de X las unidades si resulten homogéneas salvo por el tratamiento. A este
requisito se le conoce como intercambiabilidad condicional o ausencia de confusion.

Formalmente se puede expresar de la siguiente manera:

(Y(1),Y(0) L T | X

Bajo este supuesto, cualquier asociaciéon entre T' y los resultados potenciales desaparece
una vez fijamos X. Graficamente en las siguientes figuras se observa como la via de
confusién T' <+ X — Y queda “bloqueada” al condicionar sobre X.

X.

Figura 2.4: Condicionar por la variable X elimina el sesgo por confusion, bloqueando la
vias de confusion entre T e Y.

Esta hipotesis permite derivar la formula de ajuste, que identifica el efecto promedio de
tratamiento a partir de la distribucién observacional:

E[Y(1)-Y(0)] =Ex[EY |T=1,X] — E[Y | T =0, X]] (3)

Con la intercambiabilidad condicional como requisito fundamental, queda por definir bajo
qué condiciones adicionales se puede garantizar que todas las combinaciones de trata-
miento y covariables tengan representacion suficiente en los datos. En la siguiente seccion
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analizaremos precisamente este aspecto clave, conocido como positividad o overlap, y su
relacion con la capacidad de extrapolar de manera fiable los efectos estimados.

2.3.4. Positividad / Solapamiento y Extrapolacién

Al incorporar multiples covariables con el fin de lograr la ausencia de confusién, surge un
nuevo requisito: garantizar que cada combinacion de tratamiento y caracteristicas tenga
representacion en los datos observacionales. Esta asuncién se conoce como positividad o
overlap. En el caso de un tratamiento binario, la condicién se enuncia de la siguiente
manera;

Positividad (o solapamiento / soporte comin). Para todo valor de covariables x
que aparezca en la poblacién de estudio (es decir, tal que P(X = x) > 0), debe cumplirse

0< PT=1|X=x) < 1.

Esta restriccion impide que exista algin subgrupo con covariables x en el cual todos
reciban siempre el mismo tratamiento (o sean todos del grupo de control). Si en alguna
region del espacio de covariables P(T' =1 | X =x) =00 P(T =0| X =x) =0, la
formula de ajuste

E[Y(1)-Y(0)] =Ex[E[Y |T=1,X]-E[Y | T =0,X]]
no puede evaluarse, pues en el denominador de alguno de sus términos apareceria un cero.

Desde un punto de vista intuitivo, la positividad equivale a exigir que las distribuciones
de covariables en los grupos tratado y de control se solapen completamente. Todo valor de
X observado bajo tratamiento también debe observarse, con probabilidad positiva, bajo
control, y viceversa. En ausencia de este solapamiento, cualquier estimador que intente
predecir E[Y | T = t,X = x| acabard extrapolando fuera de la regién poblada de datos
reales, lo que suele inducir sesgos enormes e inestabilidad en la estimacién causal.

Por ello, en la practica existe un compromiso entre la riqueza de covariables que incluimos
para controlar el sesgo de confounding y el riesgo de fragmentar excesivamente la muestra
hasta violar la positividad (a menudo ligado a la mal llamada “maldicién de la dimen-
sionalidad”). En la seccién siguiente abordaremos estrategias para paliar este problema
cuando las dimensiones de X son elevadas.

2.3.5. Ausencia de interferencia, consistencia y SUTVA

Ademas de las condiciones ya expuestas, existen dos supuestos mas que se han ido dando
por sentado a lo largo de este capitulo. A continuacién se formulan de manera explicita:

Ausencia de interferencia. El resultado observado para la unidad i no depende del
tratamiento asignado a ninguna otra unidad, sino tinicamente de su propio tratamiento.
Formalmente, si t = (1,...,t,) denota el vector de tratamientos de todas las unidades,

Yi(ti, ..o tici tistipn, .., tn) = Yi(ts).

Esta condicion impide que exista influencia cruzada, como por ejemplo, que la felicidad
de un individuo dependa de si sus amigos tienen perro.
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Consistencia. El valor realmente observado Y; coincide con el resultado potencial co-
rrespondiente al tratamiento efectivamente recibido T;. Es decir, si para la unidad 7 se
observa T; = t, entonces

Y = Yi(t),

o de forma equivalente,
Vi = Yi(Ty).
La consistencia garantiza que no existan multiples versiones no distinguibles del trata-

miento dentro de la misma categoria (por ejemplo, “adoptar un perro” podria descompo-
nerse en distintas edades o razas que producirian efectos diferentes).

Estos dos supuestos, junto con la no-confusién condicional y la positividad, conforman
la llamada Stable Unit Treatment Value Assumption (SUTVA). En la practica, SUTVA
equivale a exigir (1) que no haya interferencia entre unidades, (2) que el tratamiento esté
bien definido (no existan versiones ambiguas), y (3) que los resultados potenciales sean
deterministas dado el tratamiento.

En las demostraciones anteriores, para reemplazar expresiones con potenciales Y (1) y
Y (0) por cantidades que sélo involucren el Y observado, hemos hecho implicito uso de las
dos ideas adicionales recién comentadas (Consistencia y ausencia de interferencia).

Gracias a estas dos condiciones se puede sustituir, por ejemplo, E[Y (1) | T'= 1] por E[Y" |
T = 1], y lo mismo para el caso T" = 0. De este modo, junto con la intercambiabilidad
condicional y la positividad, ya contamos con todos los supuestos necesarios para llevar
la definicion causal del ATE a una férmula que sélo depende de cantidades observables
en los datos.

2.3.6. Sintesis de asunciones

A lo largo de esta seccién se han presentado los supuestos esenciales que permiten pasar
de la definicién causal del efecto promedio

ATE =E[Y (1) — Y(0)]

a una expresion estimable directamente en términos de la distribucién observacional. Los
cuatro pilares de esta identificacién son:

1. Intercambiabilidad condicional (unconfoundedness):
(Y(1).Y(0) L T | X

que garantiza que, dentro de cada valor de las covariables X, no quedan sesgos de
confusion.

2. Positividad (overlap o common support): para todo x con P(X = z) > 0,
0<PT=1|X=2x) <1,

lo cual asegura que en cada estrato de X haya al menos alguna unidad con 7" =1
y alguna con 7" = 0.

3. Ausencia de interferencia: la respuesta de cada unidad i depende unicamente de su
propio tratamiento 7}, no del de las demas.
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4. Consistencia: el valor observado Y; coincide con el potencial Y;(7;) asociado a su
tratamiento recibido.

Bajo estos cuatro supuestos se prueba que
ATE=Ex|E[Y |T=1,X]| — E}Y |T =0, X] (4)

llamada formula de ajuste o adjustment formula. En la préactica, este resultado ofrece
la herramienta para estimar efectos causales promedio a partir de datos observacionales,
siempre que sea razonable aceptar los supuestos anteriores.

2.4. Modelos causales

Para formalizar el paso de estimandos causales a expresiones basadas solo en la distri-
bucién observacional necesitamos un modelo que describa como cambian los mecanismos
al intervenir. En este capitulo se presentard brevemente el operador do y el principio de
backdoor adjustment, dos conceptos centrales en los modelos causales de Pearl [6].

2.4.1. Operador do y distribuciones intervencionales

Mientras que la notacién clasica de probabilidad solo permite condicionar sobre un evento
(por ejemplo, P(Y | T'=1)), el operador do expresa intervenciones que fuerzan un valor
de tratamiento en todo el sistema. Lo escribimos asi:

P(Y =y | do(T = 1),

y representa la distribucién de Y en el escenario hipotético donde todos han recibido
T =t de forma forzada. A diferencia de la mera condicién P(Y | T = t), intervenir con
do(T" = t) implica deshacer cualquier influencia previa sobre 1"y luego observar Y [1].

Nuestro objetivo de identificacion consiste en demostrar que esas mismas cantidades (las
esperanzas E[Y | do(T = t)]) pueden reescribirse usando solo probabilidades condiciona-
das y marginales que podemos estimar directamente de los datos observados. Es decir,
queremos transformar una expresion que involucra intervenciones en otra que solo requiere
contar frecuencias o ajustar modelos sobre (X,7,Y).

2.4.2. Ciriterio de “backdoor” y férmula de ajuste

Para saber qué covariables debemos “ajustar” antes de calcular un efecto causal, Pearl
introdujo el criterio de backdoor [6]. Supongamos que se trabaja con un grafo causal G
cuyos nodos incluyen al tratamiento 7', al resultado Y y a un conjunto de covariables Z.
Se dice que Z satisface el criterio de backdoor para el efecto de T en Y si se cumplen las
dos condiciones siguientes:

1. Ningin Z € X es descendiente de 7.

2. 7 bloquea todas las rutas con asociaciones espurias de T a Y, segin la regla de
d-separation.

Mas formalmente, en la teoria de grafos causales se dice que Z d-separa a T de Y si no
existe ninguna cadena conectiva abierta entre ellos una vez que se fija (u “observa”) el
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valor de todas las variables en Z. Bajo esta condicién, cualquier asociacién espuria que
viajase por esas rutas queda completamente anulada.

Cuando Z cumple este criterio, la distribucién bajo intervencion se puede escribir como:

P(Y=y|do(T=t)) =Y P(Y=y|T=t2Z=z2)P(Z=2z). (5)

A partir de aqui, la férmula de ajuste para el efecto promedio (ATE) queda:

ATE = Y [E[Y [T=1,Z=2] -E[Y | T=0,7Z = ]| P(Z = 2) (6)

z

En palabras sencillas, primero se divide la poblacion segin cada valor posible de Z.
Dentro de cada estrato estimamos la diferencia de medias entre tratados y controles,
y finalmente promediamos esas diferencias segin la proporcién de cada estrato en la
poblacién. Gracias al criterio de backdoor, al calcular primero la diferencia de medias
entre tratados y controles dentro de cada estrato de Z, eliminamos cualquier sesgo de
confusion. Después, al promediar esas diferencias estratificadas segin la proporcion de
cada estrato en la poblacién, obtenemos el ATE global. Todo el proceso se basa iinicamente
en probabilidades y medias extraidas de los datos observados. [6].

2.5. Average Treatment Effect on the Treated (ATT)

Hasta ahora nos hemos centrado en el Average Treatment Effect (ATE), que busca es-
timar el efecto causal medio que tendria aplicar el tratamiento a toda la poblacion. Sin
embargo, en muchos contextos reales, el interés se centra en evaluar qué impacto ha tenido
el tratamiento sobre los individuos que efectivamente recibieron el tratamiento. Este es
precisamente el objetivo del Average Treatment Effect on the Treated (ATT). Su férmula
general es la siguiente:

ATT = E[Y(1) =Y (0) | T = 1] (7)

El ATT representa el efecto causal medio del tratamiento en el subgrupo de tratados.
Esto se puede interpretar como la diferencia entre el resultado observado en los tratados
y el resultado contrafactual que habrian tenido si no hubiesen recibido el tratamiento,
en promedio. Aunque no siempre coincide con el ATE, su estimacién se vuelve especial-
mente relevante cuando los tratados no son representativos del conjunto completo de la
poblacién. Ademads, el ATT nos permite enfocar el andlisis en la poblacién de tratados,
que puede presentar caracteristicas muy distintas de la poblacién de control y, por tanto,
requiere una evaluacién especifica. Es decir se puede dar el caso de que:

P(X (T =0)) # P(X|(T=1).

En este trabajo, considerar tanto el ATE como el ATT permite una evaluacion mas
completa de los modelos, al reflejar distintos objetivos de andlisis: uno mas general y
poblacional, y otro mas especifico y practico.
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2.6. Resolucion de la Paradoja de Simpson

Con todo lo anterior en mente, podemos ahora resolver adecuadamente la Paradoja de
Simpson presentada al inicio (Tabla 2.1). El sesgo surge porque al agregar los datos de
ambos subgrupos ignoramos la influencia de la condicién de los pacientes. Para obtener
el verdadero efecto causal:

En la tabla original vemos que, a primera vista, la tasa de mortalidad (Y=1) es mayor
para el Tratamiento B cuando agregamos todos los casos:

E[Y |T=A—E[Y|T=B]=16%—19% = —3%,

lo que incorrectamente sugiere que el Tratamiento B tiene una mayor tasa de mortalidad
y es peor tratamiento que el A.

Sin embargo, al estratificar por la condicién (X € {Leve, Grave}) obtenemos:

E[Y |T=A, X =Leve] - E[Y | T = B, X = Leve] = 0,15 — 0,10 = 0,05,
E[Y |T =A, X = Grave] — E[Y | T = B, X = Grave] = 0,30 — 0,20 = 0,10.

Para combinar estos efectos necesitamos la distribucion de X en la poblacién completa:

1400 + 50 1450
P(X = Leve) = - ~ 0.7073. P(X = Grave) ~ 0.2927.
( eve) = 1500+ 550 — 2050 ~ 07073 P rave) ~ 0,

Aplicando la férmula de ajuste:

ATE= Y (B |T=AX=4a-E[Y|T=BX=2]) P(X =x)
xz€{Leve,Grave}

= 0,05 x 0,7073 + 0,10 x 0,2927 ~ 0,0354 + 0,0293 = 0,0647 = 6,47 %.

El ATE ajustado de 6.47 indica que, una vez controlamos por la condicién del caso, el
Tratamiento A tiene en promedio una tasa de mortalidad de 6.5 puntos porcentuales
adicionales frente al Tratamiento B. De este modo se corrige el sesgo de confusion y se
revela que el Tratamiento B es en realidad el mas eficaz.
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3. Desarrollo y metodologia

Una vez sentadas las bases tedricas para la identificacion del efecto causal promedio, su
formula de ajuste y sus supuestos esenciales, se da ahora el salto a la parte practica: la
implementacién y comparacion de distintos estimadores. En primera instancia nos centra-
remos en los métodos clasicos, que incluyen los denominados meta-learners (S-learner y
T-learner) y los estimadores basados en propensity scores (IPW y doubly-robust method).
Maés adelante, y una vez comprendida su mecanica y limitaciones, se presentaran algunas
arquitecturas del estado del arte que combinan modelos de resultado condicionado con
regularizacion o redes neuronales especializadas.

3.1. Introduccién al aprendizaje automatico y reco-
nocimiento de patrones

Antes de describir los métodos clasicos de estimacién causal, conviene realizar una breve
introduccién del aprendizaje automético (machine learning) y su capacidad para reconocer
patrones a partir de datos y la motivacién que hay para utilizarlo en nuestro caso. A
diferencia de los métodos estadisticos tradicionales, que se basan en una férmula clara,
el aprendizaje automético se apoya en algoritmos que extraen directamente la estructura
subyacente sin presuponer ninguna forma concreta. Es decir, se aprende de los datos,
adaptando la complejidad del modelo a la informacion disponible.

Esta flexibilidad se traduce en varias ventajas:

1. Los modelos realizan reconocimiento de patrones y son capaces de identificar re-
laciones no lineales y de alto orden entre covariables y resultados, incluso cuando
dichas relaciones son dificiles de observar de antemano.

2. El aprendizaje se centra en extraer todo el conocimiento posible de los datos, ma-
ximizando la eficiencia predictiva sobre ejemplos nuevos y empleando validacién
cruzada o conjuntos de prueba para evitar el sobreajuste.

3. Gracias a su propiedad de aproximacién universal de funciones [9] [10], las redes
neuronales profundas pueden, en teoria, reproducir con gran precision cualquier
funcion continua, lo que las convierte en herramientas muy eficaces para modelar
efectos de tratamiento complejos.

En el marco de la inferencia causal, las herramientas de aprendizaje automatico, y en
particular las redes neuronales, han adquirido un rol cada vez mas importante como
complemento a los métodos tradicionales. Su principal ventaja reside en su capacidad
para manejar relaciones complejas entre variables sin necesidad de imponer una forma
funcional especifica. Esto resulta especialmente 1itil en contextos donde las relaciones entre
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el tratamiento, las covariables y el resultado incluyen interacciones dificiles de modelar
con técnicas clasicas.

El aprendizaje automatico permite ademas aprovechar mejor conjuntos de datos gran-
des y de alta dimension, que suelen ser probleméaticos para otros modelos estadisticos
convencionales. Al centrarse en la prediccién, estos métodos pueden estimar funciones de
forma mas precisa, lo que a su vez mejora las estimaciones del efecto causal.

Las redes neuronales, por su parte, destacan por su capacidad de representar funciones
complejas y adaptarse a una gran variedad de patrones en los datos. Aunque no estan
disenadas originalmente con fines causales, su uso se ha extendido en inferencia causal
precisamente por esta capacidad.

En definitiva, el uso de técnicas de machine learning permite adaptarse mejor a la com-
plejidad de los datos reales, sin dejar de respetar los principios que hacen posible una
interpretacion causal rigurosa.

3.2. Meétodos clasicos

Tras haber introducido el valor que aporta el machine learning para modelar la compleji-
dad de los datos observacionales respetando principios causales, se pasa ahora a la parte
practica. En esta etapa implementaremos y compararemos distintos estimadores. Em-
pezaremos con los métodos cldsicos, que incluyen los llamados meta-learners (S-learner
y T-learner) [11] y los estimadores basados en propensity scores (IPW [12] y método
doubly-robust [13]).

3.2.1. Meta-learners

Antes de describir cada uno de estos estimadores, es necesario comentar e indicar las dos
familias de estimadores a las que pertenece cada uno de los estimadores que vamos a usar:

= Conditional Outcome Modeling (COM): utilizan un tnico modelo predictivo
que aprende la relacién conjunta f(x,t) =~ E[Y | X = x,T = t|. El S-learner es el
ejemplo claro de este grupo.

» Grouped Conditional Outcome Modeling (GCOM): encajan modelos inde-
pendientes para cada grupo de tratamiento. El T-learner ajusta dos regresiones
separadas fig(x) y fi1(x), de modo que el efecto individual se construye con la dife-
rencia.

Ambas categorias son formas de meta-learning, ya que reutilizan esquemas de regresién
o clasificacién estandar para inferir efectos causales. A continuacién profundizaremos en
cada uno de estos enfoques [1] [11].

S-learner

El S-learner constituye la forma mas directa de aplicar un modelo de resultado condiciona-
do (COM) para estimar efectos causales. Su idea clave es tratar la variable de tratamiento
T como una caracteristica mas del vector de covariables X, ajustando en nuestro caso un
unico predictor.
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Training : Predicting
X X
T=0 | T=1
X
- M(X,T) )
M(X,T)
T » “
y*|T=0 y*|T=1

Figura 3.1: Arquitectura del S-learner, donde X y T son las entradas de la red y M es el
modelo [13].

Para ello:

alt,x) = ElY | T =t, X = z]

mediante una red neuronal de perceptrén multicapa (MLP).

1. Se crea un conjunto de datos {(z;,t;, y;)},, donde cada muestra incorpora tanto
las covariables z; como el indicador t;.

2. Se entrena un modelo ji implementado como un MLP, minimizando el error cuadrati-
co medio en la prediccién de Y a partir de (T, X) [1].

3. Una vez obtenido fi, el efecto individual estimado para la unidad i se obtiene res-
tando las predicciones:

7 = (1, x;) — (0, zy). (8)

Arquitectura empleada El predictor i se implementa como un perceptrén multicapa
con varias capas ocultas, activaciéon ReLU y capas de dropout. La red finaliza en una capa
lineal que produce la prediccién de Y.

Con este procedimiento se obtiene un estimador del ATE o de efectos individuales sin
necesidad de separar el ajuste por niveles de tratamiento, aunque su precision depende
de la capacidad del modelo de capturar la contribucién de T frente a la de X.

T-learner

En el T-learner, perteneciente al enfoque de Grouped Conditional Outcome Modeling
(GCOM), se opta por entrenar dos modelos separados, uno para el grupo tratado y otro
para el de control, en lugar de un tnico modelo.

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
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Training : Predicting

X X
X = MO(X)
o T=0
X v v
MO(X M1(X)
T 4
X
- M1(X
v v
T=1

y*|T=0 y*|T=1

Figura 3.2: Arquitectura del T-learner, donde se la red se divide en dos submodelos M0
y M1, uno para T'= 0 y otro para T = 1 [13].

Con ello, se evita que el tratamiento pase inadvertido dentro de un vector de caracteristicas
de alta dimension:

pa(z) #EY | T=1, X =2,  po(w)=EY |T=0, X =z].

El efecto promedio se estima entonces como
Sy o)
T = — Z;) — xT;
n 4= H1 Ho

Para ello:

1. Se separa el conjunto de datos en dos bloques: uno con las unidades tratadas (7' = 1)
y otro con las de control (T = 0).

2. En cada bloque se ajusta un MLP independiente, uno para fi; y otro para fiy a
partir de las covariables X, minimizando el error cuadratico medio.

3. Finalmente, para cada unidad i se calcula la diferencia entre f1(x;) y fio(x;); su
promedio sobre todas las unidades da 7.

Arquitectura empleada Cada uno de los dos modelos es un perceptrén multicapa con
capas ocultas ReLU y dropout. Las entradas son inicamente las covariables X, la salida es
la prediccion de Y. Al disponer de dos redes especializadas, el T-learner evita que la senal
de T se diluya en un tnico predictor y garantiza que la estimaciéon capture por separado
la respuesta bajo tratamiento y bajo control.

3.2.2. Propensity Score

Hasta ahora se ha visto que para eliminar el sesgo por confusién, se debe ajustar por
todo el conjunto de covariables X que satisface el criterio de backdoor. Sin embargo,
cuando X es de gran dimension puede resultar poco practico o dar lugar a problemas de
solapamiento. Afortunadamente, Rosenbaum y Rubin demostraron que basta con ajustar
por el propensity score, una unica variable escalar que resume toda la informacion de X
relevante para la asignacion al tratamiento [14].

Se define
e(r) = P(T=1|X=uz) (10)
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la probabilidad de recibir el tratamiento condicionado en X = x. El resultado central que
se obtiene es que bajo los supuestos de positividad e ignorabilidad condicional respecto a
X, se tiene:

(Y(1),Y(0) 1L T | X = (Y(1),Y(0)) L T | e(X).

En otras palabras, si un conjunto de covariables X garantiza la condiciéon de uncon-
foundedness, entonces condicionar también por el propensity score e(X) mantiene dicha
condicién. Graficamente, como se observa en la figura 3.3, esto equivale a que e(X) media
completamente el efecto de X en la asignacién T, bloqueando los mismos caminos de
confusion que bloqueaba X.

T

Y

Figura 3.3: Uso del propensity score e(X) como variable para bloquear todas las vias de
confusion entre tratamiento y resultado.

El principal beneficio del propensity score es que condicionar sobre esta unica variable
escalar equivale a ajustar por todo el conjunto original X, sin necesidad de estratificar
en multiples niveles simultdneos. Esto simplifica enormemente la implementacién y me-
jora el solapamiento efectivo entre los grupos de tratamiento y control, al evitar estratos
demasiado pequenos que dificulten el cumplimiento de la positividad.

En la préctica rara vez se conoce e(X) de antemano, asi que hay que estimarla por medio
de un modelo predictivo ajustédndolo a los datos observados (X;, T;). El resultado estimado
é(X) se utiliza luego en los métodos de ponderacién (IPW) o en estimadores doubly robust,
que se veran a continuacion.

Inverse Probability Weighting (IPW)

La idea fundamental del Inverse Probability Weighting (IPW) es construir una “pseudo-
poblacién” en la que la asignacién del tratamiento sea independiente de los confusores,
de modo que la asociacién pase a comportarse como causalidad. En la figura original
(Figura 2.1), la variable X confunde la relacién entre Ty Y porque ambos dependen de
X, es decir,

P(T| X)# P(T).

Si somos capaces de reponderar cada unidad por el inverso de la probabilidad de recibir el
tratamiento que efectivamente obtuvo, anulariamos ese sesgo: en la poblacion reponderada
se cumplira

P(T | X) = P(T) = constante,
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y el grafo resultante carecera de uniéon X — 7' (Figura 2.2).

Precisamente, dichas ponderaciones se obtienen a partir del propensity score e(X) =
P(T = 1| X). Para cada unidad con 7" = 1 su peso serd 1/e(W), y para las que tienen
T =0serda 1/(1—e(X)) [15]. Intuitivamente, al multiplicar cada observacién por el inverso
de P(T | X) se “cancela” el mecanismo de asignacién P(T' | X), consiguiendo una muestra
sintética donde T'y X resultan independientes.

Bajo esta nueva distribucion se puede demostrar la siguiente férmula:

UT =1}y
SORE

de la cual, para un tratamiento binario, se deduce el estimando del ATE:
_ B _mlyr=uy]  plyr=0y
r=E[Y(1) - Y (0)] = B[ M| — B[HERY].

Para obtener el estimador empirico IPW sustituimos las expectativas por medias mues-
trales y e(X) por su estimacién é(X). Asi, una forma equivalente del estimador es:

1T =1}Y, UL =0}
T:E;[ ox) 1—é(XZ-)] (11)

Un problema préctico es que si é(X;) estd muy cerca de 0 o de 1, los pesos se disparan y
aumenta drasticamente la varianza. Por ello, en ocasiones se acotan los valores de é(X)
que quedan por fuera de [e, 1 — €| para limitar los pesos maximos a 1/¢ y minimos a € a
costa de introducir un pequeno sesgo adicional.

De igual modo, para estimar el efecto promedio condicional
T(z) = E[Y(1) - Y(0) | X =z,

basta con aplicar la misma féormula IPW, pero restringiendo la suma a las unidades que
comparten X; = z. No obstante, cuando cada estrato definido por X contiene pocos
individuos, los pesos IPW tienden a ser muy dispares y la varianza del estimador aumenta
de forma significativa [16].

Arquitectura empleada Para estimar el propensity score é(X), utilizamos un mode-
lo de regresiéon logistica implementado como una red neuronal sencilla. La arquitectura
consta de:

= Una capa lineal que toma como entrada el vector de covariables X y devuelve un
escalar.

» Una funcién sigmoide que transforma la salida lineal en una probabilidad é(X) =
P(T=1]X).

Esta eleccion, que equivale a una regresion logistica simple, limita la flexibilidad del modelo
para capturar relaciones no lineales en los datos.

Una vez ajustado el modelo, las predicciones é(X;) se incorporan directamente en la
formula IPW descrita anteriormente, cerrando asi el ciclo desde la estimacién del propen-
sity score hasta el calculo del estimador de tratamiento.
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3.2.3. Meétodos doblemente robustos

Los métodos doblemente robustos combinan las ideas de modelado del resultado condi-
cionado pu(t,x) = E[Y | T =t,X = z| y de modelado de la probabilidad de tratamiento
e(xr) = P(T =1 | X = x). Su principal virtud es que el estimador resultante es consistente
para el ATE si el modelo de resultados [i estd correctamente estimado o también si la
estimacién del propensity score é lo esta [17][18].

Ademas, la velocidad de convergencia de este estimador es el producto de las velocidades
de convergencia de ji y de ¢é, lo cual es especialmente 1til cuando se emplean modelos
de aprendizaje automatico flexibles en altas dimensiones, donde cada componente por
separado puede converger més despacio que la tasa ideal n~'/2 (siendo n el nimero de
muestras) [19][20].

En la practica, un estimador doblemente robusto tipico (también llamado augmented IPW
o AIPW) combina la parte de ponderacién inversa propia del método IPW con un término
de correccién basado en la prediccion de fi. Una formulacién frecuente de este método es
la siguiente:

TAIPW = %Z{ UL = LY, — 1T = 0}, + n(1,X;) — ﬂ(O,Xz‘)} (12)

e(Xs) 1 —é(X;)

i=1
donde el término final fi(1, X;) — (0, X;) sirve para reducir la varianza y corregir posibles
sesgos del componente IPW [17][21].

Sin embargo, su desempeno en la practica depende de que al menos uno de los dos modelos
esté suficientemente bien especificado; de lo contrario, el estimador puede presentar sesgos
inesperados o varianzas elevadas [22][23].

Arquitectura empleada Para implementar el estimador doubly robust se combinan
tres componentes:

» Las predicciones fi1(x;) y fio(z;) obtenidas del T-learner.

» El vector de propensity scores é(x;) estimado por la regresién logistica usada para
luego calcular el IPW.

= Las observaciones reales T} y Y.

La férmula A-IPTW para cada paciente i es:

A Yi — () Yi — jio(z) - -
(o Toew) [ (:) — fio ()]

A continuacién promediamos para obtener el ATE:

(1-1T)

n

1
TDoubly—robust — ﬁ E Ti-
=1

3.3. Arquitecturas del estado del arte

Una vez familiarizados con los estimadores “clasicos” (meta-learners y métodos basados en
propensity score), nos centraremos ahora en arquitecturas mas modernas. Estos modelos
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no se limitan a elegir entre ajustar la respuesta condicionada o el propensity score, sino
que los integran simultdaneamente y anaden mecanismos de regularizacién especificos para
ganar estabilidad y precisién en problemas de alta dimension.

Antes de profundizar en Dragonnet y Targeted Regularization, conviene conocer otras
propuestas recientes que han influido en esta materia y aportan distintas estrategias de
representacion y balance.

3.3.1. Otras arquitecturas contemporaneas
A continuacion, presentamos de forma concisa algunas de las alternativas mas destacadas:

» TARNet (Treatment-Agnostic Representation Network) [24]: aprende primero una
representaciéon comun de las covariables X y luego se divide en dos cabezas (una
para el grupo tratado y otra para el de control) evitando que las diferencias de grupo
distorsionen la base compartida.

» CFRNet (Counterfactual Regression with Integral Probability Metrics) [24]: toma
el esquema de TARNet y anade un término que mide la distancia entre las distri-
buciones latentes de tratados y controles, forzando un mejor equilibrio en el espacio
de representacion.

» X-learner [11]: tras ajustar dos modelos de resultado separados, genera estima-
ciones contrafactuales cruzadas y las combina segin la proporcién de cada grupo,
mejorando la precisién especialmente cuando los tamanos de muestra estan desba-
lanceados.

» R-learner [25]: descompone la tarea en dos etapas (estimacién del propensity score
y regresion de residuos) y formula la inferencia del efecto como un problema de
optimizacién de residuos, permitiendo usar cualquier algoritmo de machine learning
en cada fase.

Con esta vision global sobre distintas lineas de trabajo, estamos listos para examinar en
detalle dos de las propuestas més influyentes en los iltimos anos: Dragonnet y Targeted
Regularization.

3.3.2. Dragonnet

Dragonnet es una arquitectura de red neuronal disenada especificamente para la estima-
cién de efectos causales en datos observacionales, propuesta por Shi [26]. Su diseno parte
de dos observaciones clave:

(i) Suficiencia del propensity score para el control de confusién. Rosenbaum
y Rubin demostraron que, bajo positividad e ignorabilidad condicional, basta con
ajustar por la probabilidad de tratamiento condicionada en las covariables,

e(X)=P(T=1]|X),

en lugar de por todo el vector X [14]. Este propensity score concentra toda la
informacion de X relevante para el sesgo de asignacién, de modo que

(Y(1),Y(0)) 1L T | e(X).
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Dragonnet dedica una de sus tres “cabezas” a estimar e(X) y fuerza la representacion
interna a retener iinicamente aquellas caracteristicas de X que realmente influyen en
la asignacién de tratamiento, bloqueando todos los caminos de confusién de manera
efectiva.

(i) Modelado conjunto de resultado y tratamiento para optimizar la estima-
cion final. En lugar de aprender primero un propensity score y luego, por sepa-
rado, un modelo de resultados, Dragonnet entrena simultaneamente dos subredes
para predecir E[Y | T =0, X] y E[Y | T = 1, X], ademds de la subred de propen-
sity score. Al compartir una representacién intermedia Z(X), los gradientes de cada
tarea (tratamiento y resultado) interactian mutuamente. La tarea de tratamiento
refuerza en Z(X) las sefiales ttiles para discriminar quién recibe T', mientras que
la tarea de resultado garantiza que esa misma representacion capte también cémo
cambia Y segun T'. Este acoplamiento mejora la estabilidad y la precisién final del
estimador [26].

Arquitectura A continuacién se muestra en esta imagen la arquitectura de Dragonnet,
la misma que usa Claudia Shi en su paper Adapting Neural Networks for the Estimation
of Treatment Effects:

-0 0 e
N8 a-
o ] a0

Figura 3.4: Representacion esquemaética de la red neuronal Dragonnet, que integra mode-
lado de resultado y regularizacién por propensity score [26].

Dragonnet consta de tres “cabezas” que comparten una misma representacién intermedia

Z(X):

» Cabeza de resultados con 7" = 0: una subred de dos capas ocultas que predice

A

Q(0,2) ~E[Y | T =0,X = 1.

= Cabeza de resultados con T = 1: idéntica a la anterior, pero entrenada para

~

Ql,x) ~ElY |T=1,X =zx].

= Cabeza de propensity score: un uinico mapeo lineal seguido de una sigmoide que
estima g(z) ~ P(T =1| X = x).

De este modo, la red aprende simultdneamente a representar Z(X), que son las carac-
teristicas relevantes tanto para la asignacion al tratamiento como para la prediccion del
resultado, evitando que la subred de resultados “olvide” la senal del tratamiento ni que
la de propensity score sufra de alta varianza.
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Funcién de pérdida El entrenamiento se realiza minimizando la suma de dos compo-
nentes diferenciables sobre el dataset {(x;,t;,y;)}7y:

n

1 .
L, X)=— Z [(Q(ti,a:i; ) — yi)2 + a CrossEntropy (g(z;; 6), tl)} (13)
n
i=1
donde o > 0 es un hiperpardmetro que equilibra la importancia del propensity score en la
funcion de pérdida [26], 6 son los parametros de la red y X son las covariables de entrada.

Estimacion del efecto causal Una vez ajustados los pardmetros 6, Dragonnet produce
las predicciones Q(1,z) y Q(0,z). El ATE se calcula mediante

P =3 [@0 ) - Q.w) (14)

3.3.3. Regularizacién dirigida (Targeted Regularization)

Targeted Regularization es una técnica que modifica la funcion de pérdida en el entre-
namiento de redes neuronales con el fin de asegurar que el estimador de efecto causal
cumpla ciertas ecuaciones de ortogonalidad (influencia eficiente) propias de la teoria se-
miparamétrica. El objetivo es combinar la flexibilidad de los modelos de resultado condi-
cionado con la correccion basada en el propensity score, obteniendo asi estimadores con
buenas propiedades asintéticas (doble robustez y eficiencia) sin sacrificar la estabilidad
en muestras finitas [26].

Preliminares de la teoria semiparamétrica Sea 7 = E[Y (1) — Y (0)] el estimando
causal de interés. En el marco no paramétrico, un estimador 7 disfruta de propiedades
éptimas (convergencia rapida y minima varianza asintética) si existe un triplete (Q, g,7)
que satisface la ecuacion:

1 ¢ S
0 = EZ@(%, ti, 25 Q, g, 7) (15)
i=1

donde

t —g(w)
g9(z) (1 —g(x))

Qp(yatvz; Q?gvT) = [Q(1,$) - Q(Owl') - 7—} + [y - Q(t,l’)} (16)

es la efficient influence curve para T (ver Chernozhukov [27] y Van der Laan & Rose [28]).

Idea principal Supongamos que @ (modelo de resultados) y g (propensity score) son
aproximados por una red neuronal con parametros 6, cuyas salidas son

Q" (t,x;0) =~E[Y | T=t, X =2], ¢"(5;0)=P(T=1|X = ).

La regularizacién dirigida introduce un nuevo parametro escalar € y define una version
“perturbada” de Q:

~ ¢ 1— ¢
Qti, x;,0,e) = Q" (ti, 255 0) + ¢ : - :
( ) ( ) g (@i 0) 1 —g(x;; 0)

(17)
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de modo que el término anadido coincide con la parte de la influence curve que contiene
y — Q. A continuacién, se anade al criterio de entrenamiento habitual un término que
penaliza el error cuadratico de esta perturbacion:

R 1 <& ~
(0,é) = argmin LO,X) +05— E [yi — Q(t;, zy; (9,8)}2 (18)
0,e —— n =1
pérdida original _
(Dragonnet) térm;o de

regularizacién dirigida

donde 8 > 0 es un hiperparametro que pondera el peso de la regularizacién dirigida. Y
donde la funcién de pérdida original de Dragonnet es la siguiente ecuacion:

n

1 A
LO,X)==)" [(Q(thxi; 6) — ;)" + aCrossEntropy (§(x;; 6), ti)],
n
i=1
donde recordamos que a > 0 es un hiperparametro que pondera, respectivamente, la
prediccion del propensity score.

Implicacién sobre la ecuacién de influencia Cuando derivamos la nueva funcion
de pérdida conjunta respecto a € y fijamos esa derivada a cero en el éptimo &, obtenemos
precisamente

1 - A ~tre
0 = E;gp(yla ti7 T, Qé’év 94, Tt g)’

donde ¢ es la efficient influence curve definida antes. Esta igualdad significa que el ajuste
conjunto de 6 y € hace que el estimador cumpla la condicién de ortogonalidad requerida por
la teoria semiparamétrica: la correccion introducida con € anula cualquier sesgo de primer
orden, garantizando asi la doble robustez y la eficiencia asintética del estimador [28].

Estimador final del ATE Tras entrenar y obtener (é, €), definimos el modelo de re-
sultados “perturbado”

Qtreg(t,x) = @(t,m; é,é).

El ATE se estima entonces de forma natural como la media de las diferencias de prediccion:
1 o - R

~treg __ treg 1 ) — treg 0 : :| 19

P = L 2| ) — @0, ) (19)

En definitiva, Dragonnet y Targeted Regularization representan dos caminos complemen-
tarios para llevar las ideas clasicas de ajuste por propensity score y modelado de resultados
a entornos de alta dimension y gran flexibilidad. Dragonnet aprovecha una representa-
cion compartida que permite aprender simultaneamente la asignacion del tratamiento y
el comportamiento de la variable de salida, mientras que Targeted Regularization intro-
duce explicitamente en la funciéon de pérdida los términos necesarios para garantizar las
propiedades de doble robustez y eficiencia asintotica.

Los modelos descritos en esta seccién, junto con los métodos clasicos vistos anteriormente,
seran evaluados empiricamente sobre el conjunto de datos IHDP. De este modo podremos
comparar su desempeno bajo condiciones homogéneas y extraer conclusiones sélidas sobre
su precision y robustez.
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4. Resultados

Antes de entrar de lleno con los resultados obtenidos, presentamos primero un breve
resumen de la base de datos empleada y, a continuacién, las métricas utilizadas para
comparar los distintos estimadores implementados: S-learner, T-learner, IPW, doubly-
robust, Dragonnet y Targeted Regularization.

El codigo completo de la implementacion de los métodos descritos en este trabajo estd dis-
ponible en el repositorio GitHub: https://github.com /franciscogomez03/tfg-causal-inference.

4.1. Conjunto de datos y métricas

El experimento se realiza sobre el conjunto de datos IHDP, en el cual los datos generados
son semi-sintéticos. Gracias a este hecho, conocemos ademas del resultado observado Y;,
también los potenciales contrafactuales Y;(0) y Y;(1). Esto nos permite calcular el efecto
individual verdadero 7; = Y;(1) —Y;(0) y el ATE real, que utilizamos como referencia para
evaluar la precision de nuestros estimadores.

Cada una de las cien particiones contiene 747 observaciones independientes, con las si-
)
guientes variables:

Columna Descripcion

T Indicador de tratamiento (0 = control, 1 = tratado)
y_f Resultado factual observado Y;

y_cf Resultado contrafactual Y;(1 — T;)

mu0 Media generadora de Y;(0) en simulacion

mul Media generadora de Y;(1) en simulacién

X1-X6 Covariables continuas

X7-X25 Covariables discretas (binarias)

Tabla 4.1: Descripcién de las columnas del dataset IHDP semi-sintético utilizado.

Un vector de covariables X; € RP.

Un indicador de tratamiento 7; € {0, 1}.

Una respuesta observada Y; € R.

Ademas, en estas simulaciones se conoce el efecto individual verdadero 7; = Y;(1) —
Y:(0).
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Para evaluar la robustez de los métodos, entrenamos y evaluamos cada estimador en las
cien particiones por separado y luego reportamos la media y desviacion estandar de las
métricas (ATE, PEHE, ATT) sobre estos cien experimentos. La seccién del anexo recoge
estadisticas descriptivas y el proceso de preprocesado (limpieza, imputacién y escalado).

Para mas detalles sobre la base de datos, véase el Anexo C.

4.1.1. Meétricas de evaluacion

Recordamos que para cada estimador obtenemos predicciones de efectos causales que
comparamos mediante tres métricas:

= Error en la estimacién del ATE. Se evalia el sesgo medio y el error cuadrético

medio entre el ATE real y su estimador 7. Aqui reportamos la media y desviacion
estandar del MAE a lo largo de las 100 particiones.

Precision in Estimation of Heterogeneous Effect (PEHE). Esta medida
cuantifica la precision en la estimacién de los efectos individuales:

PEHE = | -3 (5 — ) (20)

n <
=1

Obtenemos su valor promedio y su dispersién sobre las cien bases de datos.

Average Treatment effect on the Treated (ATT). El ATT mide el efecto
promedio entre las unidades tratadas:

ATT =E[Y(1)—Y(0) | T=1] ~ ni S (21)

T, =1

Su estimacién ATT se compara al final con el ATT verdadero. Cabe destacar que la
férmula para este estimador varia en funcion del método ultilizado, por lo que mas
adelante se tratara con mayor profundidad.

4.1.2. Preprocesado y particién de datos

Antes de ajustar los modelos, se han realizado dos pasos clave de preprocesado:

1.

Ficheros de entrenamiento/validacién y test. Contamos con dos ficheros en
formato .npz que agrupan los datos de los 100 experimentos:

= ihdp npci_1-100.train.npz: contiene todas las observaciones destinadas a
entrenamiento y validacion.

» ihdp npci_1-100.test.npz: contiene exclusivamente los ejemplos de test.

Para cada uno de los 100 sub-conjuntos de entrenamiento/validacion, separamos un
27 % de las muestras para validacién y usamos el 73 % restante como training. Esta
division se hace de forma aleatoria.

. Estandarizacién de variables. Aplicamos una transformacion z-score (media cero

y desviacién tipica uno) unicamente a las seis covariables continuas X1 a X6, con
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StandardScaler de scikit-learn. El resto de columnas con variables discretas se
mantienen sin modificar. De este modo, se garantizan que las magnitudes de estas
variables no dominen el proceso de entrenamiento y que las redes converjan de forma
més estable (véase el script standardization.py para mas detalles).

En el siguiente apartado se muestra, para cada estimador, sus valores medios y desvia-
ciones estandar de ATE, PEHE y ATT sobre las diez particiones, acompanados de tablas
comparativas y graficos de barras que faciliten la visualizacién de su rendimiento relativo.

4.2. Comparativa y aprendizaje

A continuacién ofrecemos un andlisis detallado de los resultados obtenidos con todos los
métodos probados (tanto los cldsicos como los méas avanzados). Para facilitar la compren-
sién, primero se muestran unas graficas comparativas y una tabla resumen de errores
medios (desviacién estdndar) de cada modelo:
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Figura 4.1: Evolucién del error medio del estimador ATE en las 100 réplicas sobre IHDP
en funcién del modelo.
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Figura 4.2: Evolucion del error medio del estimador ATT en las 100 réplicas sobre IHDP
en funcion del modelo.
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Figura 4.3: Evolucién del error medio del PEHE en las 100 réplicas sobre IHDP, en funcion
del modelo.
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Modelo error_ate error_att PEHE
S-Learner 0.405 (0.280)  0.370 (0.375)  2.035 (2.483)
T-Learner 0.269 (0.298) 0.380 (0.475) 1.768 (2.145)
IPW 5.009 (7.902) 9.759 (11.285) -
Doubly Robust 0.338 (0.278)  0.332 (0.353) -
Dragonnet 0.258 (0.383) - -
Targeted regularization 0.646 (0.723) — —

Tabla 4.2: Comparativa de rendimiento entre varios métodos para estimacion causal.
Se reportan los errores medios del ATE, ATT y PEHE, acompanados de su desviacién
estandar entre paréntesis. Algunos modelos no reportan ciertos estimandos por diseno.
Dragonnet fue sometido a un paired t-test («=0.05) frente al resto de modelos, mostrando
diferencias estadisticamente significativas exceptuando el T-learner, por lo que se han
marcado con un sombreado sus resultados.

4.2.1. Meta-learners

A primera vista, con respecto a los meta-learners, el S-learner y el T-learner constituyen
variaciones menores de un mismo esquema: modelar E[Y | T, X|. Aun asi, en la practica
su comportamiento difiere de manera sustancial.

El S-learner entrena un tinico modelo ji(¢, ) que toma como entrada tanto las covariables
x como la variable de tratamiento t. Cuando el efecto del tratamiento es pequenio en
comparacion con la variabilidad de los datos o la complejidad de X, la red suele centrarse
mas en aprender patrones de X y deja pasar parte de la informacién de T'. En nuestro
experimento esto se traduce en un error_ate medio de 0.405 y un PEHE de 2.035, cifras
que evidencian que, con frecuencia, la red “ignora” la dimension T y sobreajusta las
covariables, perdiendo sensibilidad al efecto del tratamiento.

En cambio, el T-learner divide explicitamente la tarea en dos subproblemas: primero
ajusta

sobre el subconjunto de datos con T' =1, y luego
fio(x) = E[Y |T =0,X =z,

sobre el conjunto con T = 0. De esta manera, cada red se concentra Unicamente en
su propio grupo y aprovecha toda su capacidad para capturar la relacién entre X e Y
sin interferencias. Este aislamiento de tareas reduce drasticamente el error_ate a 0.269,
practicamente un 50 % de mejora respecto al S-learner. Ademds, el T-learner reduce el
PEHE a 1.768, mejorando también esta métrica frente al 2.035 obtenido por el S-learner,
una vez mas debido a su capacidad de mejora con respecto al S-leraner. Dicho de otro
modo, la especializacién permite extraer de forma mas fiable la contribucién causal del
tratamiento, porque no hay interferencia interna de la estimaciéon de los resultados bajo
la otra condicion de T'.

Sin embargo, esta mejora en la estimacién global del ATE no se traslada por completo al
célculo del ATT (Average Treatment effect on the Treated). E1 ATT sélo requiere jip, es
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decir, la rama de la red que modela el grupo tratado. Al haber entrenado fi; inicamente
con las observaciones de T' = 1, ese modelo dispone de un conjunto de datos mas reducido
y su varianza puede ser mayor, especialmente, como en nuestro caso, cuando la muestra de
tratados no es muy grande. De hecho, se observa un error_att de 0.380 para el T-learner
frente al 0.370 del S-learner: aunque el S-learner tenia peor error_ate, su tnica red
también se entrenaba con todos los datos y, en consecuencia, su subprediccién fi(1, x)
puede resultar algo mas estable para el subconjunto tratado.

En sintesis, el T-learner gana en precision al estimar la diferencia media de efectos
(ATE) gracias a la especializacién de sus submodelos, pero a costa de una ligera pérdida de
estabilidad al estimar el efecto dentro del grupo tratado (ATT). El S-learner, al contrario,
sacrifica parte de su capacidad para identificar correctamente el impacto de T a cambio
de explotar todo el conjunto de datos en cada prediccion, lo que le proporciona un ATT
algo mas sélido. Entender esta compensacion es clave a la hora de elegir el meta-learner
mas adecuado segun el objetivo: si nos interesa priorizar la estimacion global del ATE, el
T-learner resulta claramente superior; en cambio, si nuestro foco es inicamente el grupo
tratado y disponemos de pocos datos de ese grupo, el S-learner puede ofrecer un ATT
més fiable.

4.2.2. IPW y doubly-robust

En cuanto al método IPW, se ha comprobado que tiene un desempeno considerablemente
peor (error_ate=>5.099, error_att=9.759) que los meta-learners. Las posibles causas que
hemos podido encontrar a estas cifras han sido las siguientes:

En primer lugar, en las diez réplicas del conjunto IHDP, existe un desequilibrio consi-
derable entre el nimero de unidades no tratadas (I = 0) y tratadas (" = 1). Esta
descompensacion es crucial porque la regresion logistica empleada para estimar el propen-
sity score e(X) = P(T = 1| X) tiende a “aprender” el patrén dominante: cuando la clase
mayoritaria estd formada por los controles, el modelo maximiza su precision prediciendo
casi siempre T" = 0. Como resultado, para la gran mayoria de sujetos, incluidos muchos
de los realmente tratados, la prediccién é(X;) es cercana a cero.

Este hecho genera un sesgo sistematico en el estimador IPW que podemos desglosar en
dos efectos profundos:

1. Una subestimacion destacada del ATE. Recordamos primero el estimador IPW para el

ATE:

. 1 < 1T, =1}1Y; 1{T;=0}V;
TIPW = n Z[ e(X3) T1-e(Xy) ]
i=1

Se observa que cuando la mayorfa de las é(X;) son muy pequenas, el término 1{T; =
1}/é(X;) se convierte en la contribucién dominante del sumatorio, mientras que los con-
troles apenas aportan, ya que 1{7; = 0}/(1 — é(X;)) ~ 1 no modifica significativamente
la suma. El ATE real muchas veces esta en torno a valores mayores, pero este problema
lo recoloca erréneamente en una zona inferior de la escala de resultados. De ahi que el
error_ate observado sea tan elevado, porque la estimacién queda sesgada hacia valores
muy conservadores, lejos del verdadero ATE.

2. Una sobreestimacién todavia mas pronunciada en el ATT. El ATT se define inicamente
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sobre las unidades tratadas:

Tl sy 7 - XG0 | 7o)

Dado que para T; = 1 las é(X;) estimadas son extremadamente pequenas, los pesos
1/é(X;) se elevan a valores muy altos, lo que multiplica la varianza de la estimacién de
forma dramatica.

Ademas, al concentrarnos sélo en los tratados, que son justo aquellos para los que el
modelo de regresién logistica falla con mayor fuerza, se introduce un sesgo adicional:
ya no hay contrapeso de los controles, y cualquier error de predicciéon de é sobre los
tratados se amplifica sin posibilidad de ser mitigado por la segunda parte del sumatorio.
El resultado es un error_att ain mayor que el error_ate (casi 5 puntos porcentuales
més), confirmando que el ATT es incluso més sensible a estos pesos extremos.

Esta demostracién motiva la adopcion de métodos doblemente robustos. Ya que al in-
cluir ambos modelos, uno para la funcién de resultados y otro para el propensity score,
se mitigan tanto la magnitud de varianza como el sesgo de especificacién, mejorando
notablemente la estabilidad y exactitud de la estimacion final.

Este doubly-robust(DR) aporta una capa adicional de seguridad frente a los errores
de especificacién que hemos visto en los métodos anteriores. Mientras que el T-learner
se apoya dnicamente en un modelo de resultados fi(t,z) y el IPW solo en un modelo de
propensity scores é(x), el doubly-robust integra ambos en una misma expresién. Con-
cretamente, para cada unidad 7 combina la correccion de confusion del IPW con los térmi-
nOS Tin‘ —A /11(951) y (1 - TZ-)Y; - ,l:to(xz‘)
é(z;) 1 —é(xy)
fi1(x;) — fio(z;). Esta estructura garantiza que, siempre que al menos uno de los dos submo-
delos esté bien especificado (sea el fi 0 el é), el estimador convergera de forma consistente
al verdadero efecto causal. En los resultados se ha comprobado que esta doble proteccion
reduce el error cuadratico medio de la estimacion del ATE hasta 0.338 y el error en el

ATT a 0.332, llegando a superar en el caso del ATT a los meta-learners.

y con la prediccion directa de los meta-learners

Ademas, al incluir la parte de i en la férmula, los “picos” de peso extremo que provocan
una varianza descontrolada en el IPW puro se ven atenuados. Cuando é(x;) es muy pe-
queno o muy cercano a 1, el término IPW individual puede llegar a dominar la suma y
disparar la varianza; sin embargo, en el doubly-robust estos valores extremos se com-
pensan con la correccion basada en ji, estabilizando la distribucion de los estimadores 7;.
De esta manera, se mitigan tanto los sesgos de los meta-learners, que en ocasiones des-
cuidan la senal de tratamiento, como vemos en el S-learner, como la enorme variabilidad

del IPW.

En definitiva, se observa que el estimador doblemente robusto representa un compromi-
so casi ideal entre sesgo y varianza: hereda la aptitud predictiva de los meta-learners
para modelar E[Y | T, X] en entornos complejos, al tiempo que conserva la capacidad
correctiva del IPW para ajustar por confusién cuando la asignacion al tratamiento no es
aleatoria. Esto se traduce en mayor robustez y precisién en la practica, convirtiendo al
doubly-robust en una opcién especialmente recomendable cuando ninguna de las dos
aproximaciones por separado ofrece garantias suficientes.

En definitiva, T-learner demuestra la importancia de separar las tareas de prediccion por
tratamiento; IPW evidencia el coste en varianza de basarse solo en el propensity score;
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y el doubly robust surge para mitigar ambas debilidades, proporcionando estimaciones
de ATE y ATT algo mas fiables. Todo esto motiva la transicién a disenos mas avanzados
como Dragonnet y Targeted Regularization, de los cuales hablaremos de sus resultados a
continuacion.

4.2.3. Dragonnet y Targeted regularization

En los resultados se puede observar que Dragonnet obtiene un error medio del ATE muy
inferior al de los métodos clasicos (0.258). A continuacién se muestran las posibles causas
que hemos podido encontrar a este hecho:

1. Integracién conjunta de outcome y propensity score

A diferencia de los métodos anteriores, Dragonnet aprende de forma conjunta una tunica
representacion intermedia Z(X) que sirve tanto para la estimacién de la probabilidad de
tratamiento como para la predicciéon del resultado. Al entrenar ambas tareas de manera
sincronizada, la red consigue filtrar automaticamente las covariables X que no aportan
informacion util para el efecto causal, centrandose inicamente en aquellas variables que
verdaderamente contribuyen a distinguir entre los dos potenciales resultados. De este
modo, se construye una representacion mas compacta y libre de ruido irrelevante, lo cual
contrasta con los meta-learners clasicos.

Por ejemplo, cuando el S-learner trata 1" como una caracteristica adicional de X, suele
subestimar el efecto causal de la senal de tratamiento si ésta es débil frente al resto de
covariables; y el T-learner, al entrenar dos redes totalmente independientes, no comparte
informacion entre los grupos de tratamiento y control, lo que a menudo puede resultar en
modelos poco coordinados y de interpretaciones inferiores.

Esta arquitectura aparte de mejorar la calidad de la representacion, también atenia si-
multaneamente el sesgo y la varianza de la estimacién final. Cuando empleamos IPW de
manera aislada, vimos cémo los pesos extremos pueden aumentar de forma considerable
la varianza del estimador.

En Dragonnet, sin embargo, cada actualizacion de los parametros beneficia a ambas ca-
bezas. Esto produce estimaciones de Q(0,z), Q(1,z) y j(z) més estables y coherentes, lo
que se traduce en una mejora de errores en el ATE y en un comportamiento notablemente
mas robusto que el de los métodos entrenados por separado.

2. Balance ajustado por el hiperparametro «

Cuando incorporamos el CrossEntropyLoss con un factor de ponderacién «, estamos con-
trolando hasta qué punto Dragonnet prioriza la precision en la estimacion del propensity
score frente a la exactitud de la prediccién del resultado. Al calibrar « en el rango 6ptimo,
se consigue un doble equilibrio: por un lado la red es capaz de aprender una probabilidad
de tratamiento lo suficientemente precisa para controlar la confusion sin llegar a generar
pesos extremos, a la vez que retiene la capacidad de ajuste y precision en la estimacion
de Y. En nuestro caso, con este ajuste se obtuvo un rendimiento éptimo donde tanto el
error como la varianza global de la diferencia del ATE alcanzaron sus valores minimos
absolutos.
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En resumen, las razones por las que creemos que Dragonnet obtiene estos resultados son
las siguientes:

1. Es capaz de aprender una representacion comun centrada en las senales relevantes
deTyY.

2. Optimiza la pérdida de outcome y propensity score simultdneamente, evitando los
extremos de los métodos por separado a través del hiperparametro de correcién a.

Estas conclusiones explican su superioridad frente a los métodos comentados hasta ahora.

Con respecto a Targeted Regularization, sorprendentemente nuestro modelo no ha
alcanzado los resultados esperados, ni siquiera ha igualado el rendimiento de Dragonnet
puro. A continuacién se describen los pasos que hemos realizado para intentar comprender
esta discrepancia y las posibles causas que la justifiquen.

1. Barrido sobre el hiperparametro . Para entender cémo afecta [ al comporta-
miento del estimador, se ha realizado un barrido exhaustivo de valores de # en un rango
que inclufa desde 8 = 0 (equivalente a Dragonnet puro) hasta valores relativamente altos
que priorizan la correccién basada en la “efficient influence curve”. En cada experimento
se evalu6 el error en el calculo del ATE promedio sobre las 100 réplicas del conjunto IHDP.
La figura 4.4 muestra, a modo ilustrativo, la evolucién del error_ate en funcion de 3.

Error ATE Medio vs B

Error medio |ATE — ATE]|
N

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

Figura 4.4: Evolucién del error medio del estimador ATE en las 100 réplicas sobre IHDP,
variando el parametro 8 de regularizacién.

A pesar de que se observa una ligera disminucién del error_ate para valores pequenos de
B, a partir de cierto punto la curva se estanca y, en realidad, el rendimiento global nunca
supera al de Dragonnet puro. Incluso en el § que minimiza la curva, las estimaciones
siguen sin alcanzar los niveles de Dragonnet. Esto confirma que, aunque tedricamente
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deberia existir un intervalo de > 0 donde este estimador aporte ventaja, en la préactica
de nuestro experimento no ha sido asi, ya que al haber estimado al final con la media de las
mejores 5 que hubo en cada réplica, no se consiguié igualar los resultados de Dragonnet
para el error del ATE.

2. Comportamiento del parametro . Una vez seleccionado el § “6ptimo” segin el
barrido anterior, inspeccionamos el valor de £ que el modelo aprendié durante el entre-
namiento. Descubrimos que, en practicamente todos los casos, £ converge a un numero
practicamente nulo (€ ~ 0), por muy distinto que sea 3. Al estabilizarse en cero, el término
de regularizacion dirigida

n

5% [yz‘—Q(ti,l’i;@,@)]Z

=1

queda en la practica inactivo; es decir, @(ti, x;;0,€) = Q" (t;,x;;0). Como consecuencia,
la pérdida total se reduce practicamente a la pérdida de Dragonnet Lp;agonnet(¢), anulando
asi el efecto tedrico que la regularizacién dirigida deberia aportar. Este comportamiento
sugiere que, en la practica, el modelo no consigue aprender una componente de correccion
efectiva, y que el término e, al no activarse, impide que se materialicen las ventajas
esperadas de Targeted Regularization.

En conjunto, estos resultados nos llevan a concluir que Dragonnet ha demostrado ser
claramente superior a los métodos cldsicos gracias a su capacidad para aprender repre-
sentaciones conjuntas robustas y ajustadas. En contraste, Targeted Regularization no ha
alcanzado las mejoras esperadas, presumiblemente debido a una activacion ineficaz de su
componente de correccién. A pesar de un disenio prometedor, su aplicacion practica no ha
logrado superar el rendimiento base de Dragonnet en nuestro entorno experimental.

4.2.4. Resumen de resultados

Como conclusion se puede decir que los métodos clasicos mostraron un comportamiento
dispar:

El S-learner alcanz6 un error ATE medio de 0.405 con PEHE de 2.035, mientras que el
T-learner mejor6 el ATE hasta 0.269 y redujo el PEHE a 1.768, a costa de un ligero
empeoramiento en ATT.

El IPW puro presenté varianza excesiva (ATE = 5.009, ATT = 9.759), y el estimador
doubly-robust solventé parcialmente sesgo y varianza (ATE = 0.338, ATT = 0.332) con
respecto a los meta-learners.

Entre los modelos con arquitecturas del estado del arte, Dragonnet obtuvo la menor des-
viacién en ATE (0.258) gracias a su representacién compartida, y Targeted Regularization
no logré superar ese estandar en nuestro experimento.

Estos resultados ponen de manifiesto que la integracién conjunta de outcome y propen-
sity score (Dragonnet) es la solucién més equilibrada, mientras que los enfoques clasicos
requieren compensaciones entre sesgo y varianza segun la métrica de interés.

Este resumen cierra el estudio comparativo de los métodos evaluados y nos permite pasar
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al siguiente capitulo, donde se presentan las conclusiones generales del trabajo y propues-
tas para lineas futuras de investigacion.

Implementacion de técnicas de inferencia causal basadas en redes neuronales para la
estimaciéon de efectos de tratamiento



UPM : Francisco Javier Gémez Fernandez-Getino 36

5. Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusiones

En este trabajo hemos abordado el problema de estimar efectos causales a partir de datos
observacionales, centrandonos en la implementacién y comparacién de distintos métodos
del estado del arte basados en redes neuronales. Partimos de los enfoques mas clasicos con
los meta-learners (S-learner y T-learner), IPW y estimadores doblemente robustos, para
después adentrarnos en arquitecturas recientes: Dragonnet y Targeted Regularization.
Con el conjunto de datos IHDP hemos podido comprobar que:

1. Los meta-learners evidencian que la precision del T-learner supera al S-learner cuan-
do la senal del tratamiento estd mezclada con el resto de las covariables. Sin embargo,
el T-learner sigue teniendo ciertas limitaciones en la estimacién del ATT, debido a
la varianza de la subred que modela tinicamente el grupo tratado.

2. El IPW puro padece serios problemas de varianza y sesgo. La regresion logistica li-
neal para estimar el propensity score suele “colapsar” hacia probabilidades extremas
y tiende a desestimar los pacientes tratados debido a su ntimero reducido, generando
asi pesos enormes que disparan el error en el ATE y, sobre todo, en el ATT. Esta
fragilidad refuerza la motivacién de emplear esquemas doblemente robustos.

3. El estimador doblemente robusto logra un buen compromiso entre sesgo y varianza.
Combina la flexibilidad de un T-learner con la correcciéon de confounding del IPW,
reduciendo de forma notable sobre todo en el ATT. Esta doble proteccion confirma
la ventaja tedrica de contar con dos modelos que, al menos uno de ellos, esté bien
especificado.

4. Dragonnet demuestra, en nuestro experimento, un rendimiento superior a todos los
métodos anteriores. Gracias a la representaciéon compartida Z(X) y al entrenamiento
conjunto de los modelos de outcome y de propensity score, logra retener la variable
de tratamiento sin sufrir picos de varianza ni pérdida de informacion. En particular,
Dragonnet fijé los nuevos estandares de precision para el ATE en el IHDP.

5. Targeted Regularization, a pesar de su sélida fundamentacion tedrica en términos del
“efficient influence curve”, no ha mejorado a Dragonnet puro en nuestro escenario.
Tras un barrido de 3 y el analisis del parametro €, hemos podido comprobar que la
correccién semiparamétrica no se activa (¢ &~ 0) debido a problemas numéricos y de
escala de gradientes. En la practica, la pérdida recae nuevamente en Lpragonnet; POT
lo que no se aprovecha el potencial de la influencia eficiente.

Por tanto, estos resultados confirman que las arquitecturas basadas en aprendizaje con-
junto del outcome y del propensity score (Dragonnet) constituyen hoy en dia el estado
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del arte cuando se dispone de suficientes datos sintéticos que simulan un entorno causal
controlado. Aun asi, los problemas de precision que hemos visto al implementar Targeted
Regularization demuestran que puede ser complicado materializar la teoria que hay detras
de este modelo en el entrenamiento de redes profundas con estos datos sintéticos.

5.2. Lineas futuras

A partir de las conclusiones obtenidas, identificamos varias lineas de actuacion para con-
tinuar profundizando en la inferencia causal con redes neuronales:

» Refinar Targeted Regularization. Una via de trabajo futuro es simplificar y hacer
mas robusta la parte de “regularizacion dirigida” para que realmente aporte mejoras
sobre Dragonnet. Un objetivo claro seria que la nueva pérdida incentive de verdad
la red a obtener estimaciones mas precisas sin desequilibrar la optimizacion.

» Validacion en datos clinicos reales. Todos los experimentos y métricas calculadas
hasta ahora han sido sobre la base de datos IHDP, la cual es semi-sintética. Un
posible avance seria probar estos modelos con registros reales de pacientes, donde
habra ruido, valores faltantes y otras caracteristicas categéricas. En este caso, in-
tentar ajustar la red y el preprocesado a datos clinicos auténticos es necesario para
poder llevar estas metodologias al mundo real.

» Fstudiar la eficacia de estos métodos entre diferentes grupos de pacientes, tanto
tratados como de control. Ademés de usar datos reales, conviene comprobar como
varia el desempeno dentro de diferentes subpoblaciones (por ejemplo, segin edad,
severidad de la enfermedad u otros muchos factores). Esto podra indicar si algin
método funciona mejor para ciertos segmentos de pacientes, o si es necesario adaptar
la arquitectura o el preprocesado de datos para grupos de pacientes concretos.

s Refinar la estimacion del ATT. Aunque hasta ahora hemos calculado el ATT de
forma estdndar, una linea de investigacion importante es proponer y validar férmulas
especificas de ATT para Dragonnet y Targeted Regularization. Al tratar de afinar
mas esta métrica, se podra comparar su precisiéon de manera mas precisa con las
expresiones clasicas del ATT.

s Fxplorar otras arquitecturas de estado del arte. Un futuro estudio podria ampliar
la comparacion incluyendo modelos como TARNet, CFRNet, FlexTENet y otros
meta-learners recientes. Analizar su comportamiento y adaptaciones especificas per-
mitird identificar nuevos enfoques, enriqueciendo asi el panorama de la inferencia
causal con redes neuronales.
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Anexo A: Aspectos éticos,
economicos, sociales y ambientales

Este Trabajo Fin de Grado desarrolla herramientas de inferencia causal basadas en re-
des neuronales para estimar efectos de tratamiento en estudios sanitarios. El objetivo es
ofrecer métodos mas precisos y eficientes que reduzcan la necesidad de ensayos clinicos
caros o prolongados. Desde el punto de vista social y ético, un modelo fiable puede ayudar
a decidir mejores tratamientos, minimizar riesgos en pacientes vulnerables y avanzar en
medicina personalizada. Econémicamente, permite ahorrar recursos al orientar la inves-
tigacién hacia intervenciones con mayor probabilidad de éxito. Por tultmo, en el ambito
medioambiental, al reducir la necesidad de grandes ensayos presenciales, puede lograr una
disminucién de la huella de carbono por desplazamientos y consumos asociados a estos
ensayos en algunos casos.

En la fase de seleccion de impactos identificamos tres categorias clave:

= Social y ético: El uso de modelos de inferencia causal en salud conlleva el riesgo
de recomendaciones que no sean equitativas para todos los pacientes, especialmente
si existen variables no observadas o sesgos en los datos de entrenamiento. Grupos
vulnerables (por edad, género u otras condiciones) podrian verse perjudicados si
el modelo extrapola fuera del rango de poblacion entrenado. Se debe de prestar
especial atencién a estos posibles sesgos y aportar transparencia en los criterios de
decisién automatica.

= Econémico: Al reducir la dependencia de ensayos clinicos tradicionales, estos méto-
dos pueden ahorrar tiempo y dinero en fases tempranas de investigacion, aunque
en algunos casos también implican inversién en desarrollo y validacion de software
médico. Instituciones sanitarias deben intentar equilibrar el coste de adopcion de la
tecnologia con los beneficios en eficiencia.

= Ambiental: El analisis mediante datos histéricos y simulaciones puede minimizar
desplazamientos de pacientes e investigadores a multiples centros de estudio, con
ello reduciendo emisiones asociadas al transporte y al uso de instalaciones fisicas.
Organizaciones que promueven la investigacion sostenible valoran positivamente esta
ventaja.
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De estos tres ambitos, el mas critico es el social y ético, pues cualquier error o sesgo en la
inferencia de efectos puede traducirse en decisiones clinicas incorrectas con consecuencias
directas sobre la salud de las personas.

A continuacion profundizamos en el impacto social y ético, dado su potencial de dano si
no se controla adecuadamente:

Riesgo de confounding no observado. La fiabilidad de las estimaciones depende de
que todos los factores relevantes estén correctamente medidos. En la préctica, siempre
existe la posibilidad de variables ocultas (por ejemplo, hébitos de vida o variables no
registradas) que influyan tanto en el tratamiento como en el desenlace. Si no se detectan, el
modelo puede atribuir efectos al tratamiento que en realidad obedecen a estos confounders,
llevando a recomendaciones equivocadas.

Explicabilidad y confianza clinica. Los profesionales sanitarios necesitan entender
y cuestionar los criterios bajo los cuales el modelo sugiere un efecto. Si la red neuronal
actiia como una “caja negra”, se reduce la confianza en su uso. Por ello, es clave incorporar
mecanismos de interpretaciéon como por ejemplo, andlisis de sensibilidad o herramientas
de explicacion local, que permitan verificar que las conclusiones son coherentes con la
experiencia clinica.

Gestiéon de la incertidumbre. Toda prediccion de efecto causal debe ir acompanada
de una medida de incertidumbre. No basta con un valor puntual sino que también es
necesario reportar intervalos o distribuciones que reflejen la variabilidad de los datos y la
posible falta de soporte en determinadas regiones del espacio de covariables. Este aspecto
informard a los médicos sobre el grado de fiabilidad de cada recomendacion y prediccion.

Privacidad y uso de datos sensibles. El entrenamiento requiere historiales clinicos
detallados, que pueden contener informaciéon muy sensible. Es imprescindible garantizar
el anonimato y el cumplimiento de la normativa de proteccion de datos.

En conjunto, este analisis muestra que la principal debilidad no esta en un fallo técnico
concreto, sino en céomo el método se ve condicionado por la calidad y las limitaciones de
los datos clinicos. Para reducir estos riesgos, cualquier implementacién deberia incorporar
auditorias de sesgos, validacién en distintos subgrupos de pacientes y normas claras de
gestiéon de los datos.

Desde un punto de vista ético, social y econémico, este proyecto demuestra cémo la infe-
rencia causal con redes neuronales puede mejorar la seleccion de tratamientos y reducir
costes, al tiempo que plantea retos de equidad y privacidad que deben gestionarse cuida-
dosamente. Ambientalmente, facilita modelos virtuales que minimizan desplazamientos.
En futuras aplicaciones reales sera esencial acompanar estas herramientas de auditorias
de sesgo, mecanismos de explicacion (interpretabilidad) y protocolos de anonimizacién de
datos para asegurar su adopcién responsable y sostenible.
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Anexo B: Presupuesto econémico

COSTE DE MANO DE OBRA (coste directo) Horas | €/hora |  Total (€) |
Desarrollo de cédigo completo 150 35 5250
Diseno de flujo de trabajo y validaciéon 50 35 1750
Adaptacién de codigo de Tensorflow a PyTorch 40 35 1400
Puesta al dfa en machine learning * 30 35 1050
Formacién en Python y otros frameworks de ML 30 35 1050
Total mano de obra ‘ 300 ‘ 35 ‘ 10500

COSTE DE RECURSOS MATERIALES (coste directo) ‘ Precio compra (€) ‘ Uso (meses) ‘ Amortizacién (€) ‘

Ordenador personal (hardware + software) 1200 ‘ 6 ‘ 120
Total material ‘ 120 ‘
Gastos generales (15 % sobre coste directo) 1575
Subtotal (sin IVA) 12195
IVA (21 %) 2560.95
Total presupuesto ‘ 14755.95

Tabla 5.1: Desglose de costes directos e indirectos asociados al desarrollo del proyecto.

" Para llevar a cabo el trabajo, fue necesaria una fase previa de aprendizaje en machine
learning (cursos online y documentacién en OneDrive), asi como formacién en Python y
frameworks de aprendizaje automatico, lo que me dio las bases necesarias para organizar
el proyecto y realizar el trabajo.
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Anexo C: Conjunto de datos IHDP

Este trabajo descarga cien réplicas de la variante A del IHDP desde el repositorio de Fred

Jo:
https://www.fredjo.com/

Cada réplica viene empaquetada en dos ficheros en formato NumPy “npz”: uno para
train (contiene arrays X_train, T train, Y train, tau train) y otro para test (X_test,
T_test, Y test, tau test). En el fichero de entrenamiento, tras cargar los arrays, realiza-
mos un split adicional para separar un 15 % como conjunto de validacién, quedando 85 %
para ajuste de pardmetros y 15 % de validacién intermedia.

Se emplea la denominada wvariante A de IHDP, en la cual el efecto de tratamiento es
constante sobre todas las unidades:

T; = T0, V’L

Este diseno simplifica la interpretaciéon: cualquier desviacion en la estimacién del efecto
promedio se debe a las propiedades de los métodos (sesgo, varianza, confusién) y no a
heterogeneidad real. En la variante A no se anade ruido heterogéneo al efecto, a diferencia
de la variante B.

Las 25 covariables X € R?® provienen del IHDP original y se distribuyen as:
» 6 continuas (edad materna, peso al nacimiento, etc.).
= 19 binarias (sexo, complicaciones perinatales, nivel educativo de los padres, ...).

En las cien réplicas la matriz de covariables es idéntica; solo varia la asignacién T; y el
ruido ¢; en los outcomes.

La asignacién T; ~ Bernoulli(e(X;)) se sesga intencionalmente para simular confounding:

(2) 0,8, si x se clasifica como de “alto riesgo”,
e\r) =
0,2, en caso contrario.
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Esta regla hace que ciertos subgrupos de X sean muy propensos a recibir tratamiento,
recreando un escenario de no-aleatorizacion.

Para cada unidad se construyen los potenciales bajo control y tratamiento:
Yi(0) = fo(X;) + &5, &~ N(0,02),

Yi(1) = Yi(0) + 7o,

donde fy(x) es la misma funcién lineal (con coeficientes f; ajustados mediante regresion
sobre los datos originales) y 7y es la constante de efecto de tratamiento en la variante A.

Dado que 7; = 7y es conocido, el ATE tedrico en cada réplica es simplemente
1 n
ATE e = — To = To.
true n Zz:; 0 0

En la fase de evaluacién:
» Entrenamiento: cada estimador se ajusta usando solo (X;, T;, Y;(7;)) del train.
» Validacion: se emplea el 15% separado para tuning de hiperpardmetros.
= Test: en el conjunto test se calcula @, PEHE y ATT.

= Comparacion: se reporta el error medio del ATE y el ATE calculado, ail igual que
el PEHE y el ATT promediados sobre las 100 réplicas.

Referencias especificas

« Hill, J. (2011). Bayesian nonparametric modeling for causal inference. Journal of
Computational and Graphical Statistics.

» Fred Jo. IHDP semi-synthetic dataset, disponible en https://www.fredjo.com/.
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