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Resumo

Este documento pretende complementar a bibliografia da unidade curricular Extragdo de
Conhecimento de Dados (Data Mining) oferecida nos cursos de mestrado MEIW
(Mestrado em Engenharia Informatica e Tecnologia Web) e MBB (Mestrado em
Bioestatistica ¢ Biometria).

A inferéncia causal quantifica o efeito de uma intervengdo. O problema central é que ndo
¢ possivel observar simultaneamente os resultados com e sem tratamento, exigindo
métodos que estimem efeitos contrafactuais.

No conjunto de dados do Titanic, que contém informagdes sobre passageiros e
sobrevivéncia, ¢ possivel analisar quais fatores influenciam a chance de sobrevivéncia.

Sao usadas duas abordagens. As abordagens contrafactuais, como NATE, T/S-Learner,
Duplamente Robusto e MICE, estimam resultados que ndo podem ser observados
diretamente, enquanto métodos de estratificagdo, como o Matching, comparam
individuos semelhantes para reduzir viés.

A inferéncia causal permite, assim, compreender relagcdes de causa e efeito mesmo em
dados observacionais, fornecendo insights confidveis sobre fatores determinantes de
desfechos importantes.
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1. Introducao a Causalidade

A controvérsia Rubin (1974) versus Pearl (2000) ¢ um dos debates mais importantes na
inferéncia causal, envolvendo duas abordagens diferentes para lidar com a causalidade.

Donald Rubin desenvolveu o "Rubin Causal Model" (RCM), também conhecido como
framework de resultados potenciais, utiliza dados contrafactuais onde para cada unidade
existe um resultado potencial sob tratamento e outro sob controlo. Rubin utiliza uma
linguagem estatistica tradicional, mantendo ceticismo em relagao aos modelos baseados
em grafos, que considera Uteis, mas ndo essenciais.

Por outro lado, Judea Pearl desenvolve uma abordagem baseada em grafos causais,
introduzindo Directed Acyclic Graphs (DAGs) como representacdo visual das relagdes
entre varidveis. Propds uma hierarquia da causalidade que vai da associacdo, passando
pela intervencao e finalizando nos contrafactuais. Definiu o do-calculus como formalismo
para manipular distribuigdes sob intervengdes, para determinar os efeitos causais. Pearl
critica a dependéncia exclusiva do design experimental ao argumentar que a
randomizagdo sozinha ¢ insuficiente sem uma compreensao causal adequada das relagdes
subjacentes.

Aqui defendemos uma abordagem hibrida, usar DAGs para identificar as variaveis e
depois estimar com métodos de Rubin. Varios investigadores defendem explicitamente
essa abordagem hibrida, tais como Miguel Herndn (epidemiologia) e Guido Imbens
(prémio Nobel da economia 2021).

O resultado Y com base no tratamento T € o objeto do estudo, onde resultado Y € uma
variavel dependente e T da variavel independente. Para tanto, sdo utilizados conjuntos de
dados de teste e controlo para tratamento realizado, T=1, e ndo realizado, T=0. A funcdo
explicativa utiliza trés variaveis, Y=f(T, X) onde X sdo as variaveis de controlo ou
covariaveis cujo efeito se procura neutralizar com vista a impedir que interfira entre as
variaveis independentes e dependentes. Utiliza-se frequentemente a expressao Y = f(T]|
X) onde a ideia ¢ isolar o efeito de T sobre Y mantendo X constante ('ceteris paribus').

A Figura 1.1 apresenta a sequéncia entre a Descoberta Causal e a Inferéncia Causal. Na
descoberta causal identificamos as varidveis (Y, T, X) e na inferéncia causal sao
estimados os efeitos do tratamento.

Y, T, Xi
Causal Discovery > Causal Inference
DAG
Identification Estimation
of variables of effects

Figura 1.1. Relagdo entre a Descoberta Causal e a Inferéncia Causal



2. Problema Fundamental da Inferéncia Causal

O problema fundamental da inferéncia causal surge do facto de s6 podermos observar um
resultado potencial para cada unidade individual sob um determinado tratamento, mas
nao ambos. Esta limita¢ao torna dificil isolar o verdadeiro efeito causal de um tratamento.

O resultado potencial do tratamento é expresso por Y(T=1) ou Y(1) ou ainda Y!. Por
outro lado, para o resultado potencial do controlo usa-se a notacdo Y(T=0) ou Y(0) ou
ainda Y°.

Na Figura 2.1 temos a possibilidade de tomar uma aspirina para aliviar as dores de cabeca.
Se tomar o medicamento o paciente cura a dor de cabega, Y(1)=I1, e caso contrario
mantém a dor de cabega, Y(0)=0. Infelizmente, ndo se podem observar os dois resultados
potenciais.

Se ele tomar a aspirina, Y(1), corresponde ao resultado factual, sendo Y(0) o resultado
contrafactual. Inversamente, se o paciente ndo tomar a aspirina, Y(0), corresponde ao
resultado factual, sendo Y(1) o resultado contrafactual.

Yi(1)=1
do(T =1
o —Y
do(T = 0) n\(\?) B

Figura 2.1. Valores de Y(1)=1 e Y(0)=0

A Tabela 2.1 mostra os valores dos resultados potenciais do tratamento Y(T=1) e do
controlo Y(T=0). Nem todos os valores podem ser preenchidos, dado que s6 podemos
observar para cada unidade individual o tratamento ou o ndo-tratamento (controlo). O
problema dos dados em falta (‘missing values’) ¢ um desafio na inferéncia causal.

Tabela 2.1. Valores de Y(1)e Y(0) com valores em falta
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3. O dataset Titanic

O naufragio do paquete Titanic ¢ um dos naufradgios mais conhecidos da historia, pelas
piores razoes. A 15 de abril de 1912, durante a sua viagem inaugural, o RM Titanic,
considerado ‘inafundével’, afundou apos colidir com um icebergue. Infelizmente, nao
havia botes salva-vidas suficientes para todos a bordo, resultando na morte de cerca de
70% dos passageiros e tripulantes.

O dataset Titanic (Yasser 2021) original foi limpo e reduzido, contando com os seguintes
atributos (Y,T,X). Os resultados potenciais Y corresponde ao atributo binario Survived.
O tratamento distingue os passageiros da 1? classe e os restantes passageiros. Se o
passageiro viajava em 1? classe (PClass), T=1, caso contrario, T=0. Os restantes atributos
sao Sex, Age, Sibsp (Siblings/Spouses, i.e., [rmaos/Conjuges) e Parch (Parents/Children,
i.e., Pais/Filhos). A Tabela 3.1 apresenta o Dataset Titanic reduzido a seis atributos, que
ird ser utilizado nas sec¢des seguintes.

A pergunta de trabalho que se coloca é: serd que o facto de viajar em 1? classe influenciou
na sobrevivéncia do paquete Titanic?

Tabela 3.1. Dataset Titanic

pclass sex age sibsp parch survived |
1 1 0 29 0 0 1
2 1 1 1 2 1
3 1 0 2 2 0
4 1 1 30 2 0
5 1 0 25 2 0
6 1 1 48 0 0 1
7 1 0 63 0 1
8 1 1 39 0 0 0
9 1 0 53 2 0 1
10 1 1 71 0 0 0
1 1 1 a7 1 0 0
12 1 0 18 0 1
13 1 0 24 0 0 1
14 1 0 26 0 0 1
15 1 1 80 0 0 1



4. Abordagens na Inferéncia Causal

Um Ensaio Clinico Randomizado (Randomized Controlled Trial, RCT) ¢ amplamente
considerado o melhor standard para o estabelecimento de relagdes causais; no entanto,
também apresenta desvantagens e limitagdes significativas. Os RCT sdo frequentemente
dispendiosos, demorados e requerem muitos recursos, tornando-os impraticaveis em
muitos contextos do mundo real. Podem também surgir desafios éticos, especialmente
quando a recusa de tratamentos potencialmente benéficos a um grupo de controlo nado ¢
aceitavel. Uma abordagem alternativa ¢ basear-se em dados observacionais, que sdo
informacdes ja recolhidas e propriedade das organizagdes, fornecendo insights valiosos
sem as restri¢des do desenho experimental.

Para extrair alegagdes causais de dados observacionais, os economistas empregam
experiéncias naturais, utilizando abordagens como a descontinuidade de regressao e a
diferenga em diferengas (Cunningham, 2021). Estas abordagens quase experimentais,
como as experiéncias naturais € os métodos econométricos relacionados, fornecem
alternativas fidveis para a identificacao de efeitos causais.

Para além do par de variaveis (T-tratamento, Y-resultado) existem abordagem com uma
terceira variavel: a analise de mediagdo e as varidveis instrumentais. A analise de
mediagdo (Baron, Kenny, 1986) ¢ uma técnica estatistica utilizada para compreender
como uma varidvel independente influéncia uma variavel dependente através de uma
variavel mediadora (M). As varidveis instrumentais sdo igualmente uma técnica
estatistica utilizada para estimar relagdes causais. Um instrumento (Z) ¢ uma variavel que
influencia a variavel independente do tratamento, mas nao tem um efeito direto sobre a
variavel dependente (Angrist, Krueger, 2001).

Outras abordagens sdo mais comuns em areas como a aprendizagem automadtica ¢ a
bioestatistica. Na aprendizagem automatica, a inferéncia causal baseia-se frequentemente
no raciocinio contrafactual e emprega algoritmos de meta-aprendizagem, como o T-
learner, o S-learner ou o X-learner (Kiinzel et al., 2019). Estes algoritmos permitem a
estimativa de efeitos de tratamento heterogéneos através do raciocinio contrafactual,
complementando as abordagens econométricas tradicionais.

Por outro lado, a bioestatistica emprega métodos de ‘pontuacdo de propensdo’,
particularmente o emparelhamento (Zubizarreta et al., 2023), bem como a estratificagao.
A técnica de emparelhamento ajuda a criar um par de unidades de comparacao que se
aproxima do contrafactual, combinando unidades tratadas e ndo tratadas com
caracteristicas semelhantes. Outra estratégia, como o emparelhamento, passa por
estratificar ou subclassificar a populacdo, criando estratos com caracteristicas
semelhantes. O emparelhamento e a estratificagcdo aderem ao conceito de Ceteris Paribus
(sendo todas as outras coisas iguais), tal como referido na inferéncia causal (Imbens &
Angrist, 1994; Angrist & Pischke, 2015). Austin (2011), citando Rosenbaum e Rubin
(1984), demonstrou que a divisao dos individuos em quintis com base no escore de
propensao pode eliminar aproximadamente 90% do viés dos fatores de confusdo medidos
quando se estima um efeito linear do tratamento.



A Figura 4.1. apresenta uma taxonomia das técnicas de Inferéncia Causal que identifica
os RCT, os experimentos naturais, as abordagens com trés variaveis, abordagens com
dados contrafactuais e as abordagens de matching/estratificagao.

Random Experiment?

Observational studies!
Natural experiments?

Randomized
Controlled Trial

Regression Discontinuity
& Differences in difference
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Figura 4.1. Taxonomia das abordagens de Inferéncia Causal

De uma forma mais reduzida teremos:

e caso Experimento Aleatdrio entdo Teste de Controlo Aleatdrio
caso Experimento Natural entdo Regressdao Descontinuidade ou DiD
caso Terceira Varidvel entdo Variavel Instrumental ou Mediagao
caso Contrafactual entdo Regressao ou Meta-learning
caso contrario Matching ou Estratificagao

Neste trabalho iremos exemplificar as abordagens com contrafactuais e as abordagens de
matching.



4.1. Estimacao com Modelos Contrafactuais

Para exemplificar a estimagdo com modelos contrafactuais vamos utilizar um
subconjunto de dados do dataset Titanic. Na Tabela 4.1 a variavel do tratamento T
corresponde a Pclass e a varidvel do resultado potencia Y ¢ a varidvel Survive.

Tabela 4.1. Subconjunto de dados do dataset Titanic

sex age sibsp | parch | fare | embarked | pclass =T survived =Y
0 29 0 0 211 3 1 1
1 1 2 152 3 1 1
0 2 1 2 152 3 1 0
1 30 1 2 152 3 1 1
0 25 1 2 152 3 1 1
1 42 0 0 8 3 0 0
1 13 0 2 20 3 0 0
1 16 1 1 20 3 0 0
0 35 1 1 20 3 0 1
0 16 0 0 8 3 0 1

Contrafactuais sdo cenarios alternativos que respondem a perguntas do tipo ‘e se algo
tivesse sido diferente?’. Existe uma relagdo forte entre os contrafactuais com dados em
falta (‘missing data’), pois ambos lidam com situacdes hipotéticas ou desconhecidas.
Assim os cendrios alternativos correspondem aos dados em falta, associando o que
poderia ter acontecido com a informacao ausente se estivesse disponivel.

Na Tabela 4.2 representa o padrao dos dados em falta do dataset Titanic relativos aos
sobreviventes, onde Y=I corresponde aos sobreviventes e Y=0 caso contrario. A varavel
Y(T=1), Y(1) ou Y! corresponde aos resultados para os passageiros de 1* classe e Y(0) os
resultados para passageiros que viajavam noutras classes.

Dado o principio fundamental da inferéncia causal, para Y(1) e Y(0) existem um conjunto
de dados conhecidos e um conjunto de dados em falta. Para Y(1)/T=1 e Y (0)|T=0 existem
dados disponiveis. Por outro lado, para Y(1)[T=0 e Y(0)|T=1 os dados ndo estdo
disponiveis, pois correspondem a situagdes contrafactuais.

Tabela 4.2. Padrao dos dados em falta do dataset Titanic
Y(T=1) =Y(1) | Y(T=0)=Y(0) Y(1) Y(0)
1 ?

missing data
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Nesta seccao abordaremos uma técnica naive e de seguida os modelos T-leaner, S-learner,
e Double robust, terminando com a utilizagdo do algoritmo MICE desenvolvido para
tratar dados em falta.

4.1.a. Naive ATE

O valor de ATE (‘average treatment effect’) é dado por ATE=E(Y'-Y") = E(Y") - E(Y?),
contudo os valores que temos sio os valores de E(Y![T=1) e E(Y%/T=0). Assim, s6 nos é
possivel calcular um valor aproximado, o NATE ('naive average treatment effect').

A Tabela 4.3. apresenta o calculo do NATE. O Naive ATE sdo utilizados s6 os dados
disponiveis, usando a expressio: ATE= E[Y!|T=1] - E[Y°|T=0].

Tabela 4.3. Calculo do NATE usando os dados disponiveis E(Y!|T=1) e E(Y?T=0)

Y(1)|T=1 Y(0)|T=0 NATE
1
1
0
1
1
0
0
0
1
1
4/5 2/5 2/5
E[Y(1)|T=1] E[Y(0) | T=0] ELY(1)|T=1] - E[Y(0) | T=0]

O codigo R para o NATE apresenta-se da seguinte forma, usando o simbolo # para
comentario, em que Y=survived:

# Naive ATE

EY1 T1=mean (df$survived [df$T==1]) # E[Y(1) | T=1]

EY0 TO= mean (df$survived [df$T==0]) # E[Y(0) | T=0]

print (EY1 T1-EYO0 TO)

# Naive ATE do dataset Titanic com 1309 linhas = 0.314

Uma outra forma de calcular o NATE, Lift ou Uplift passa pela utilizagao de uma matriz
de contingéncia, utilizando as varidveis Y e T:

Y=0 Y=1 total
T=0 3 2 5
T=1 1 4 5

As probabilidades Pr(Y=1|T=0)=2/5 e Pr(Y=1|T=1)=4/5, pelo que o ‘tratamento ¢ bom’
visto que Pr(Y=1|T=1)-Pr(Y=1|T=0) > 0. O valor de NATE, Lift ou Uplift ¢ igual a 2/5.



4.1.b. T-leaner

No T-learner ou Two-learner a ideia base ¢ preencher os dados em falta utilizando
modelos preditivos. A Figura 4.2 compara o modelo preditivo com a T-learner. No
modelo preditivo, utilizamos os dados ja classificados para treinar o modelo e, em
seguida, prever a classe de novos dados. O T-learner vai realizar duas previsoes para a
populacao tratada Y(1) e para a populagdo ndo tratada Y(0), conforme ilustrado na Figura
4.3.

Predictive Modeling Causal Inference

Source Domain Untreated Population

(labeled data) (we observe Y°)

Can we use data from the untreated
(source)to inferY" for the treated (target),
and data from the treated (source) to infer
Y forthe untreated (target)?

Can we infer outcomesin the
target domain from labeled data
in the source domain?

Target Domain Treated Population

(we observe Y1)

(unlabeled data)

Figura 4.2. Comparacao de um modelo preditivo com o T-learner
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Figura 4.3. Modelos para populagdo nao tratada Y(0) e para a populagao tratada Y(1)

O codigo R para o T-learner apresenta-se da seguinte forma, usando o simbolo # para
comentario, em que Y=survived e ITE corresponde “individual treatment effect”.
Im1.out <- Im(survived ~ sex+age+sibsp+parch, data =df[df$treat==1,])

df$Y1 hat=predict (Im1.out, newdata = df)

ImO0.out <- Im(survived ~ sex+age+sibsp+parch, data =df[df$treat==0,])

df$Y0 hat=predict (Im0.out, newdata = df)

df$ITE <- df$Y1 hat - df$YO hat

print(mean(df$ITE))

# ATE T-learner = 0.293
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4.1.c. S-learner
O S-learner ou Single-learner, ao contrario do anterior, utiliza um tnico modelo. O S-
learner aprende o resultado esperado tanto com quanto sem tratamento, a partir de dados
observacionais.

O modelo aprende a fun¢ao Y*=f(X, T) para estimar o efeito causal individual (ITE) de
uma pessoa com caracteristicas Xi:
ITE(X1)=f(Xi, T=1) — f(Xi, T=0)

A Figurar 4.4 apresenta as fases de aprendizagem e previsao do S-learner. Num primeiro
passo ¢ criado um unico modelo. No segundo passo sao preenchidos os valores em falta
(ou contrafactuais) para T=0 e T=1.

Trakning Pradicting

- MXT " T=0 [ 7=t

Figura 4.4. Fases de aprendizagem e previsao do S-learner

O cdédigo R para o T-learner apresenta-se da seguinte forma, usando o simbolo # para
comentario, em que Y=survived:

Im.out <- Im(survived ~ sex+age+sibsp+parch+treat, data = df)

data treated <- df; data_treatedS$treat <- 1

data_control <- df; data_control$treat <- 0

df$Y1 hat=predict (Im.out, newdata = data_treated)

df$YO0 hat=predict (Im.out, newdata = data_control)

dfSITE <- df$Y1 hat - dffYO hat

print(mean(df$I1TE))

# ATE S.learner = 0.304

11



4.1.d. Double robust
Sim, o double robust (DR) combina um termo de regressdo (modelo de resultado), e um
termo de ponderagao dos residuos (IPW, inverse probability weighting).

O modelo ¢ dado por E[m1(X) — m0(X)] e o residuo, ou erro = Y-—m(X). O IPW entra
como um ajuste (ou corre¢do) ao modelo de regressdo. Vimos como combinar regressao
linear com o escore de propensdo para criar um estimador duplamente robusto. Ele ¢
chamado de Duplamente Robusto porque basta que um dos dois modelos — o de escore
de propensdo ou o resultado — esteja correto para que possamos identificar o efeito
causal. Mais formalmente teremos:
T — e(X)

e(X)(1 - e(X))

Outcome Model (regression) ™ o
Correction (IPW residual)

ipr = E[m(X) — me(X)] + E (Y —mp(X))

onde:
Ti € o tratamento
mTi(Xi) o modelo preditivo sob o tratamento Ti
Yi o resultado observado
e(Xi) € o escore de propensao

A Figura 4.5 apresenta o DR. O codigo R para o Doule Robust apresenta-se da seguinte
forma, usando o simbolo # para comentario, em que Y=survived:

# 1. Propensity score: Pr(T =1 | X)

modelo g <- glm(treat ~ sex+age+sibsp+parch, data = df, family = binomial())
df$pscore <- predict(modelo_g, type = "response")

# 2. Modelo do resultado: E[Y | T, X]

modelo Q <- Im(survived ~ treat+sex+age+sibsp+parch, data = df)

dfSy hat <- predict(modelo_Q)

# 3. DR Estimator (ATE, Average Treatment Effect)

df$dr 2term<-((df$treat-df$pscore)/(dfSpscore*(1-df$pscore)))*(df$survived-df$y hat)
ate_dr <- mean(dfSy hat[df$treat == 1] - df$y hat[df$treat == 0]) + mean(df$dr 2term)
# Resultado final

cat("Estimativa Double Robust (manual com Im/glm):", round(ate dr, 4), "\n")

# Estimativa Double Robust (manual com Im/glm): 0.311

, N "?;v— A)Y ﬂ EMEE N
pw = E[— — —— 7emee = E[m1(X) — mo(X)]
P 1 - D efficient; not robust

unbiased; high variance; fragile

-

Outeome regression

Proposed DR-EMEE
) . AY —my) (1= ANY —myg)
THR = (:f”] = "”‘ll) T ‘IJ—i— A : o 1_!}+ )\ .

double-robust, efficient, stable

Figura 4.5. Fases do Duplamente Robusto
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4.1.e. MICE

Em inferéncia causal ndo ¢ costume utilizar algoritmos usados em ‘missing data’.
Contudo, neste trabalho utilizando o algoritmo MICE. O algoritmo MICE (Multivariate
Imputation by Chained Equations, Imputacao Multivariada por Equa¢des Encadeadas) ¢
um método amplamente utilizado para imputar dados em falta.

O MICE funciona criando varias imputagdes (ou substituigdes) para os valores em falta,
com base em modelos preditivos construidos a partir das outras variaveis disponiveis. O
processo ocorre de forma iterativa: cada variavel com valores em falta ¢ modelada em
funcdo das demais, e os valores imputados sdo atualizados sucessivamente até que o
algoritmo convirja para uma solugdo estavel. O resultado sdo multiplos conjuntos de
dados completos. O pseudocodigo de MICE ¢ apresentado no Algoritmo 1.

Alporithm 1: MICE Algorithm
Input: Features to be imputed; Prediction Maodels
Output: Imputed Features, MICE Maodel 4
/% The imputation cen be based upon the percentage of missing

values or at random. ./
select Imputation Order:
P +— list;
/% initialise imputation chain =/

for each feature in fnput do
| Il missing values using & starting puess;
end
while change m predictions > foleronce do
S* The input can be sortved randomly each loop or from the
least missing to most missing feature. * )/
aort input;
for each feature in input do
train predictor:
impute missing values in feature;
append trained predictor to 4
upsdate input;
end

end

O cddigo R para o MICE apresenta-se da seguinte forma, usando o simbolo # para
comentario, em que Y=survived:

# MICE #install.packages("mice")

library(mice); md.pattern(df)

tempData <- mice(df,m=5, maxit=50, meth="pmm', seed=500)
summary(tempData)

completedData <- complete(tempData,1)

md.pattern(completedData)

completedData§ ATE=completedData$§Y 1 hat - completedData$Y0_hat
print(mean(completedData$ATE))

# ATE MICE= 0.296

13



4.2. Matching
O matching e a estratificacdo sdo técnicas padrao para reduzir o viés em estudos
observacionais.

O matching de pares de unidades tratadas e de controlo com covariaveis semelhantes,
visando simular a randomizagdo. A estratificacdo divide a amostra em subgrupos com
base nas covariaveis, garantindo que as comparagdes sao feitas dentro de grupos mais
homogéneos. Austin (2011), citando Rosenbaum e Rubin (1984), demonstrou que a
divisdo dos individuos em quintis com base no escore de propensao (propensity score)
pode eliminar aproximadamente 90% do viés dos fatores de confusdo medidos quando se
estima um efeito linear do tratamento.

A Figura 4.6 ilustra o procedimento de Matching. Sdo escolhidos os itens semelhante no
tratamento e no controlo, sendo as restantes removidas da populacao.

o © O O @) ° @)
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with varying Q O @) Q
characteristics O ° O
® - ) o o
s s @ o

v

Study Group with Matching

QQ Q@@ cceo ----

QO o000 ccc- 00O

O Treatment O Control

Figura 4.6. Procedimento de Matching

O cddigo R para o Matching apresenta-se da seguinte forma, usando o simbolo # para
comentario, em que Y=survived:

# match 2 conjuntos, com Y=survived, T=treat=pclass

library (Matchlt) # matchit (treatment ~ covariates)

m.out = matchit (treat ~ sex+age+sibsp+parch, data=df, method="nearest", ratio=1)
summary(m.out)

plot(m.out, type = "jitter", interactive=FALSE)

# usando os dados emparelhados

m.data = match.data(m.out)

ATE <- with(m.data, mean(survived[treat == 1]) - mean(survived[treat == 0]))
print(ATE)

# ATE Matchlt=0.294

A Figura 4.7 apresenta a distribui¢do dos Propensity Scores, com itens emparelhados e
nao emparelhados, como resultado do comando Plot.
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Figura 4.7. Distribuicao dos PS com itens emparelhados e nao emparelhados

A Tabela 4.4. apresenta os pares de dados emparelhados (subclass) com Propensity Score
semelhante. O algoritmo de Matching minimiza a diferenca (distance) entre os Propensity
Scores dos individuos tratados e do controlo, garantindo comparabilidade entre os grupos
e reduzindo o viés da selecao.

Tabela 4.4. Dados emparelhados (subclass)

survived treat distance weights subclass
1 1 030495764 1)1
0 0 029451640 11
1 1 0.02549531 1|2
1 0 0.02549531 1|2
0 1 0.05310200 1|3
1 0 0.05340342 1 3
0 1 0.17188723 1 4
0 0 0.17030115 1 4
0 1 022472136 1|5
1 0 022576467 1|5
1 1 046060067 16
1 0 036722632 16
1 1 0.83621327 1|7
0 0 0.81528005 1|7
0 1 030987851 1 8
0 0 029451640 1 8
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4.3. Resultados

Existem dois tipos de abordagens a abordagem contrafactual com seis algoritmos ¢ a
abordagem de estratificagdo com um algoritmo.A Tabela 4.5 apresenta os resultados ATE
nos varios algoritmos. A média geral do ATE ronda os 30%, o desvio padrao ¢ de 0,009
e o coeficiente de variacdo ¢ de 3%, o que indica que os algoritmos um tém desempenho
semelhante, sugerindo que os resultados sdo consistentes e estdveis, dada a baixa
variabilidade.

Tabela 4.5. Resultados ATE nos varios algoritmos

Type Algorithm ATE
Naive ATE 0,315

T-leaner 0,293
Counterfactual |S-learner 0,304
Double robust 0,311

MICE 0,296

Stratification [Matching 0,294

5. Conclusoes

Este trabalho explorou diferentes abordagens em Inferéncia Causal para estimar efeitos
causais utilizando o dataset Titanic, focando-se na questdo: serd que viajar em primeira
classe influenciou a sobrevivéncia no naufragio do Titanic?

O trabalho apresenta uma nova taxonomia das técnicas de inferéncia causal que permite
uma visdo holistica da area e facilita a visdo do analista.

O problema fundamental da inferéncia causal impde que nunca podemos observar
simultaneamente os resultados potenciais Y(1) e Y(0) para o mesmo individuo, criando
um desafio metodologico que foi abordado através de duas estratégias principais:
modelos contrafactuais e técnicas de matching.

Os resultados obtidos demonstram notavel consisténcia entre os diferentes métodos.
Todos os algoritmos testados, desde o NATE (0,314) aos métodos mais sofisticados como
T-learner (0,293), S-learner (0,304), Double Robust (0,311), MICE (0,296) e Matchlt
(0,294), convergem para um efeito médio de tratamento (ATE) em torno de 30%. Esta
convergéncia ¢ confirmada pelo baixo coeficiente de variacdo de apenas 3%, indicando
robustez e estabilidade dos resultados.

A resposta a pergunta de trabalho é que viajar em primeira classe teve um impacto causal
positivo e substancial na probabilidade de sobrevivéncia, aumentando-a em
aproximadamente 30 pontos percentuais.

Do ponto de vista metodologico, este trabalho demonstra que tanto as abordagens
baseadas em raciocinio contrafactual quanto as técnicas de emparelhamento podem ser
eficazes para extrair inferéncias causais de dados observacionais. O estimador Double
Robust destaca-se pela sua propriedade de prote¢ao dupla, enquanto o Matching oferece
maior interpretabilidade.

Este estudo reforca ainda a importancia de utilizar multiplas abordagens para validar
conclusdes causais, especialmente quando se trabalha com dados observacionais onde a

randomizagdo nao foi possivel.
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