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Resumen del articulo

Cuando dos variables cambian juntas, ;qué evidencia adicional hace falta antes de sostener que
modificar una cambiaria la otra? Este articulo examina esa pregunta mediante orden temporal,
confusion, causalidad inversa, aleatorizacién, diagramas causales, ajuste, puntuaciones de
propension, variables instrumentales, controles negativos y emulacion de ensayos objetivo.
Pregunta como cambia cada método el problema inferencial, qué supuestos permanecen ocultos
cuando una asociacion se trata como autoexplicativa y por qué distintos disefios identifican
contrastes causales distintos. También pregunta cuando la evidencia observacional puede
sustentar inferencia causal sin fingir que reproduce un ensayo aleatorizado y cudndo los métodos
formales solo vuelven mas explicitos los supuestos. El objetivo es separar el patrén observable de
la pregunta de intervencion y mostrar qué debe quedar inspeccionable en una afirmacion causal
defendible.

En 60 segundos

Si dos variables cambian conjuntamente, varias estructuras pueden explicar el patréon. Una puede
causar la otra. Una tercera variable puede influir en ambas. El resultado puede causar
parcialmente la supuesta exposicion. La seleccion de quién entra en el conjunto de datos puede
inducir una asociacién. El azar y los procesos de medida también pueden contribuir. Por ello, la
inferencia causal empieza definiendo una pregunta causal, la intervencion o contraste de interésy
qué disefio o supuestos permitirian que los datos observados respondieran a esa pregunta.

La aleatorizacidn es potente porque la asignacion al azar puede, si se implementa correctamente,
romper los vinculos sistematicos entre la asignacion del tratamiento y las causas basales del
resultado. Los estudios observacionales no disponen de esa proteccion por disefio, pero no estan
limitados a describir correlaciones. Pueden recurrir al disefio, al conocimiento sustantivo, a
diagramas causales, emparejamiento o ponderacion, variables instrumentales, controles
negativos, analisis de sensibilidad y emulacién explicita de un ensayo objetivo. Ninguna de estas
técnicas convierte automaticamente los datos en causalidad. Cada una identifica un efecto causal
solo bajo determinadas condiciones.

Por qué importa esta pregunta

La medicina, la ingenieria, la economia, la ciencia del clima y la politica publica necesitan a
menudo saber qué ocurriria si se cambiara una exposicion, tratamiento, variable de proceso o
politica. Una asociacién puede motivar esa pregunta, pero no responderla por si sola. La diferencia
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importa porque predecir e intervenir no son la misma tarea. Comprender el puente inferencial
entre correlacion y causalidad ayuda a ver por qué disefio, tiempo, supuestos causales y
diagnosticos de sesgo forman parte de la evidencia.

1. La asociacioén es un patron; la causalidad es una pregunta
contrafactual

Una asociacion estadistica describe cdmo covarian unas variables en los datos observados. Un
efecto causal compara resultados bajo distintas condiciones posibles de exposicién o tratamiento.
La formulacién epidemioldgica de Herndn hace explicita esta diferencia: los efectos causales se
definen mediante contrastes entre resultados potenciales, mientras que las asociaciones
observadas pueden diferir de esos contrastes porque los grupos expuestos de forma distinta
pueden diferir ya en aspectos relevantes [2]. El tratamiento de Holland del modelo causal de Rubin
sitia la misma separacion en el centro del razonamiento estadistico sobre causalidad [3].

La formulacidn contrafactual también revela un obstadculo fundamental. Para una misma unidad y
en un mismo momento no observamos simultaneamente el resultado bajo tratamiento y sin
tratamiento. El contrafactual que falta no es una molestia técnica que desaparezca al aumentar el
tamaiio de la base de datos. La inferencia causal depende por tanto de comparaciones entre
unidades, tiempos o regimenes junto con supuestos que hagan informativas esas comparaciones.

Afirmaciéon KNO014-C01. Una asociacidn observada y un efecto causal son cantidades distintas;
los efectos causales requieren un contraste entre resultados potenciales o regimenes de
intervencion, no solo una covarianza o un coeficiente de regresion. [2,3]

Afirmaciéon KNO014-C02. El problema causal fundamental es que, para una misma unidad, solo se
observa uno de los resultados potenciales relevantes. [3]

En qué punto estamos

Una asociacion estadistica describe como covarian unas variables en los datos observados. Para
una misma unidad y en un mismo momento no observamos simultdaneamente el resultado bajo
tratamiento y sin tratamiento. La inferencia causal depende por tanto de comparaciones entre
unidades, tiempos o regimenes junto con supuestos que hagan informativas esas comparaciones.
La seccion siguiente pregunta por qué el orden temporal ayuda pero no resuelve la cuestion.

2. Por qué el orden temporal ayuda pero no resuelve la cuestion

Una causa debe preceder a su efecto dentro de la relacidn causal estudiada. Esto convierte el orden
temporal en una restriccidon esencial. Si una supuesta causa ocurre unicamente después del
resultado, esa afirmacion falla para esa relacion temporal.

Pero la precedencia no basta. Una exposicion puede preceder a un resultado y, aun asi, ambas
estar impulsadas por una causa comun anterior. Un biomarcador puede cambiar antes del
diagnostico mientras ya refleja un proceso patoldgico oculto. Una politica puede adoptarse antes
de un cambio econémico porque los gobiernos anticipan ese cambio. El orden temporal elimina
algunas historias causales, no todas las historias competidoras.

Bradford Hill traté la temporalidad como una consideracion al evaluar si una asociacién
observada podia ser causal, pero también advirtié contra la interpretacion de sus consideraciones
como criterios rigidos que demostraran causalidad mecdnicamente [1]. Su marco sigue siendo
histéricamente importante precisamente porque abordaba la inferencia a partir de evidencia
observacional imperfecta, no porque proporcionara una lista universal de comprobacidn.
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Afirmaciéon KNO014-C03. La causa debe preceder al efecto en el orden causal, pero el orden
temporal por si solo no es suficiente para identificar un efecto causal. [2]

En qué punto estamos

Una causa debe preceder a su efecto dentro de la relacion causal estudiada. Pero la precedencia no
basta. Si una supuesta causa ocurre unicamente después del resultado, esa afirmacion falla para
esa relacion temporal. Esto convierte el orden temporal en una restriccidn esencial. El orden
temporal elimina algunas historias causales, no todas las historias competidoras. La seccidn
siguiente examina confusion.

3. Confusidén: cuando una causa comun produce la asociacion

Supongamos que fumar estd asociado con un resultado, pero la edad influye tanto en el historial
de tabaquismo como en ese resultado. Si la edad no se trata adecuadamente, parte de la asociacion
observada puede reflejar la edad en lugar del efecto causal del tabaquismo.

Esto es confusion en su forma mdés simple: una causa comun de la exposicién y el resultado abre
un camino no causal entre ambos. Los diagramas causales modernos hacen explicita esta
estructura. Greenland, Pearl y Robins mostraron cémo los grafos aciclicos dirigidos pueden
codificar relaciones causales supuestas y ayudar a identificar las variables que deben controlarse
para estimar un efecto no confundido [4].

La palabra importante es «supuestas». Un grafo no se descubre simplemente ajustando los datos.
Sus flechas representan compromisos causales aportados por conocimiento cientifico, informacion
de disefio y restricciones temporales. Los datos pueden contradecir algunas consecuencias de un
grafo, pero un grafo compatible con los datos no queda por ello demostrado como verdadero.

Afirmaciéon KNO014-C04. La confusion puede producir una asociaciéon exposicion-resultado
aunque parte o toda esa asociacion no sea el efecto causal de la exposicion. [4]

Afirmaciéon KNO014-C05. Los diagramas causales pueden hacer explicitos los supuestos de ajuste,
pero la estructura causal codificada por sus flechas requiere supuestos sustantivos adicionales a la
distribucion conjunta observada. [4,5]

En qué punto estamos

Supongamos que fumar estd asociado con un resultado, pero la edad influye tanto en el historial
de tabaquismo como en ese resultado. Si la edad no se trata adecuadamente, parte de la asociacion
observada puede reflejar la edad en lugar del efecto causal del tabaquismo. La palabra importante
es «supuestas». Los diagramas causales modernos hacen explicita esta estructura. La seccion
siguiente examina causalidad inversa.

4. Causalidad inversa: cuando la flecha apunta en la otra direccion

Una asociacién entre X e Y no nos dice si X causa Y, Y causa X, ocurren ambas direcciones o una
tercera estructura explica la dependencia. La causalidad inversa es especialmente importante
cuando los procesos patolégicos comienzan antes del diagndstico. La pérdida de peso puede
predecir una enfermedad posterior porque una enfermedad preclinica produjo la pérdida de peso,
no porque la pérdida de peso causara la enfermedad.
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Los datos longitudinales ayudan porque establecen secuencias, pero no eliminan automaticamente
la causalidad inversa. El proceso causal relevante puede haber empezado antes de la primera
medicidn registrada. La respuesta correcta es definir con precisidn el tiempo cero, usar
conocimiento sobre latencia e historia de la enfermedad y comprobar si estructuras temporales
plausibles modifican la inferencia.

Afirmaciéon KNO014-C06. El orden longitudinal puede restringir explicaciones por causalidad
inversa, pero no excluir por si solo procesos causales iniciados antes de la medicion. [2,7]

En qué punto estamos

Una asociacién entre X e Y no nos dice si X causa Y, Y causa X, ocurren ambas direcciones o una
tercera estructura explica la dependencia. La pérdida de peso puede predecir una enfermedad
posterior porque una enfermedad preclinica produjo la pérdida de peso, no porque la pérdida de
peso causara la enfermedad. La seccidn siguiente examina aleatorizacion.

5. Aleatorizacién: por qué un experimento cambia el problema
probatorio

En un experimento aleatorizado ideal, la asignacidn del tratamiento se genera
independientemente de las causas basales del resultado. Con tamafio adecuado, ocultacion de la
asignacion, cumplimiento del protocolo y medida valida del resultado, la aleatorizacidén puede
hacer comparables los grupos en expectativa y permitir estimar efectos causales sin los mismos
supuestos de ausencia de confusion exigidos por una comparaciéon observacional ordinaria [2].

Esto no significa que todo ensayo aleatorizado esté libre de sesgo. Las pérdidas de seguimiento, el
incumplimiento, la clasificacion errénea del resultado, la seleccién posterior a la aleatorizacion y
las decisiones analiticas pueden seguir generando problemas. Tampoco puede aleatorizarse
cualquier pregunta causal: algunas intervenciones son poco éticas, imposibles, demasiado raras o
demasiado prolongadas.

El punto epistémico es mas concreto. La aleatorizacidn cambia el mecanismo de asignacion. No
hace visible la causalidad; crea un disefio en el que un contraste causal especifico puede
identificarse bajo un conjunto mas pequerio y transparente de supuestos.

Afirmaciéon KNO014-C07. Una aleatorizacidn correctamente implementada puede identificar
efectos causales al romper causas basales sistemadticas de la asignacidn, pero la validez del ensayo
sigue dependiendo de implementacién, seguimiento, medida y analisis. [2]

En qué punto estamos

En un experimento aleatorizado ideal, la asignacién del tratamiento se genera
independientemente de las causas basales del resultado. La aleatorizacion reduce la dependencia
sistemadtica entre tratamiento y causas basales, pero no elimina problemas de implementacion,
seguimiento, medida o andlisis. La seccidn siguiente examina por qué ajustar mas variables no
equivale necesariamente a controlar mejor el sesgo.

6. Ajustar no significa «controlarlo todo»

Una intuicion frecuente afirma que un estudio observacional se vuelve més causal cuanto mas
variables ajusta. Los diagramas causales muestran por qué esto es falso.
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Siuna variable es confusora, ajustarla puede bloquear un camino trasero no causal. Si estd en la
via causal, ajustarla puede eliminar parte del efecto total que se pretendia estimar. Si es un
colisionador; es decir, esta causada por dos variables de un camino, condicionar sobre ella puede
abrir una asociacion que no existia antes. En esos casos, «controlar» una variable fabrica sesgo.

Greenland, Pearl y Robins formalizaron cémo la estructura grafica guia el ajuste [4]. Trabajos
metodoldgicos posteriores han subrayado que controlar colisionadores, mediadores o
indiscriminadamente todas las variables previas al tratamiento puede distorsionar el efecto causal
cuando la estructura es inadecuada [6].

Afirmacion KNO014-C08. Mas ajuste estadistico no es mondtonamente mejor: ajustar un confusor
puede reducir sesgo, mientras que ajustar un mediador o colisionador puede modificar o
introducir sesgo segun el estimando y la estructura causal. [4,6]

En qué punto estamos

Una intuicion frecuente afirma que un estudio observacional se vuelve mas causal cuanto mas
variables ajusta. Si una variable es confusora, ajustarla puede bloquear un camino trasero no
causal. Si estd en la via causal, ajustarla puede eliminar parte del efecto total que se pretendia
estimar. La seccidn siguiente examina la idea de que resultados potenciales y diagramas causales
son lenguajes complementarios.

7. Resultados potenciales y diagramas causales son lenguajes
complementarios

Dos grandes tradiciones modernas describen la inferencia causal mediante lenguajes distintos
pero solapados. Los marcos de resultados potenciales definen efectos comparando resultados bajo
estados alternativos de tratamiento. Los modelos causales estructurales y los DAG representan
graficamente y algebraicamente las relaciones causales y la estructura de intervencion.

No son simplemente vocabularios rivales entre los que haya que elegir. En muchos analisis
practicos iluminan partes diferentes del mismo problema. Los resultados potenciales obligan a
precisar el contraste causal y la poblacion objetivo. Los DAG obligan a precisar las vias supuestas,
la confusion, la mediacidn y la seleccion. Ambos hacen mas visibles los supuestos que un
coeficiente de regresion presentado sin modelo causal.

Pearl destacé que las afirmaciones causales requieren supuestos no contenidos en las
distribuciones probabilisticas ordinarias y que hacen falta lenguajes causales para expresarlos [5].
Herndn y Robins organizan igualmente la inferencia causal alrededor de estrategias de
tratamiento y resultados contrafactuales explicitamente especificados [8].

Afirmaciéon KNO014-C09. Los enfoques de resultados potenciales y los enfoques graficos ofrecen
formas complementarias de expresar estimandos y supuestos causales; ninguno reduce la
inferencia causal a asociacion ordinaria. [5,8]

En qué punto estamos

Dos grandes tradiciones modernas describen la inferencia causal mediante lenguajes distintos
pero solapados. No son simplemente vocabularios rivales entre los que haya que elegir. Los
modelos causales estructurales y los DAG representan graficamente y algebraicamente las
relaciones causales y la estructura de intervencion. Herndn y Robins organizan igualmente la
inferencia causal alrededor de estrategias de tratamiento y resultados contrafactuales
explicitamente especificados [8]. La seccidn siguiente examina propensity scores.
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8. Propensity scores: equilibrar covariables medidas, no la realidad
desconocida

Rosenbaum y Rubin introdujeron el propensity score como la probabilidad de asignacion al
tratamiento condicionada a covariables observadas [9]. Bajo sus supuestos, equilibrar por el
propensity score puede equilibrar esas covariables observadas entre grupos y apoyar la
estimacion de efectos causales.

Pero un propensity score no resuelve automaticamente la confusién no medida. Si una causa
comun importante no esta entre las covariables observadas, equilibrar las variables medidas no
equilibra la causa ausente. E1 método es por tanto potente dentro de sus condiciones de
identificacién e impotente frente a violaciones que no puede observar.

Afirmacion KNO014-C10. Los métodos de propensity score pueden equilibrar covariables
observadas bajo determinados supuestos, pero no eliminan por si solos el sesgo de confusién no
medida. [9]

En qué punto estamos

Rosenbaum y Rubin introdujeron el propensity score como la probabilidad de asignacion al
tratamiento condicionada a covariables observadas [9]. Bajo sus supuestos, equilibrar por el
propensity score puede equilibrar esas covariables observadas entre grupos y apoyar la
estimacion de efectos causales. El método es por tanto potente dentro de sus condiciones de
identificacidn e impotente frente a violaciones que no puede observar. La seccidn siguiente
examina variables instrumentales.

9. Variables instrumentales: otra ruta con otros supuestos

A veces se utiliza una variable instrumental: una variable que modifica el tratamiento o la
exposicion pero que, bajo el modelo de identificacion, afecta al resultado solo a través de ese
tratamiento y satisface ademas condiciones de independencia y relevancia.

Angrist, Imbens y Rubin mostraron cé6mo el razonamiento con variables instrumentales puede
identificar un efecto medio local del tratamiento para los cumplidores bajo supuestos explicitos,
incluida la monotonicidad en su formulacion [10]. El resultado ilustra una leccion recurrente: los
métodos no producen «el efecto causal» en abstracto. Identifican estimandos concretos para
poblaciones concretas bajo supuestos concretos.

Afirmaciéon KNO014-C11. Los métodos de variables instrumentales pueden identificar efectos
causales sin el supuesto ordinario de ausencia de confusién no medida, pero sustituyéndolo por
otros supuestos fuertes de identificacién y, a menudo, por un estimando mas especifico. [10]

En qué punto estamos

A veces se utiliza una variable instrumental: una variable que modifica el tratamiento o la
exposicion pero que, bajo el modelo de identificacion, afecta al resultado solo a través de ese
tratamiento y satisface ademas condiciones de independencia y relevancia. Identifican estimandos
concretos para poblaciones concretas bajo supuestos concretos. La seccion siguiente examina
controles negativos.
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10. Controles negativos: buscar sesgo donde no deberia existir efecto

Una exposicion o resultado de control negativo se elige de modo que, bajo la hipdtesis causal
evaluada, el efecto causal objetivo deba ser nulo. Si aun asi aparece una asociacion, puede revelar
confusion residual, sesgo de seleccidn u otro error sistematico.

Lipsitch, Tchetgen Tchetgen y Cohen propusieron controles negativos como diagndstico sistematico
para estudios causales observacionales [11]. Un control negativo no es un falsador universal. Su
interpretacion depende de por qué se espera que carezca de efecto causal y de si comparte el
mecanismo de sesgo que se intenta detectar. Bien usado, convierte supuestos de fondo en una
prueba empirica de estrés.

Afirmacién KNO014-C12. Los controles negativos pueden detectar algunas formas de confusion
residual o sesgo cuando el control es causalmente nulo para la relacidon objetivo pero comparte
vias relevantes de sesgo. [11]

En qué punto estamos

Una exposicion o resultado de control negativo se elige de modo que, bajo la hip6tesis causal
evaluada, el efecto causal objetivo deba ser nulo. Si aun asi aparece una asociacion, puede revelar
confusion residual, sesgo de seleccion u otro error sistematico. Bien usado, convierte supuestos de
fondo en una prueba empirica de estrés. La seccion siguiente examina ensayos objetivo.

11. Ensayos objetivo: diseiiar la pregunta observacional antes de
analizar los datos

Muchos estudios observacionales intentan implicitamente responder a la pregunta que habria
respondido un ensayo aleatorizado si ese ensayo fuese posible. Hernan y Robins propusieron
hacer explicito ese ensayo hipotético: criterios de elegibilidad, estrategias de tratamiento,
procedimiento de asignacion, tiempo cero, seguimiento, resultado, contraste causal y plan de
analisis se especifican primero; después, el analisis observacional intenta emularlos lo mejor
posible [7].

Este enfoque puede revelar defectos de disefio evitables. Si la elegibilidad se evalua en un
momento, el tratamiento en otro y el seguimiento empieza en un tercero, el andlisis puede
introducir tiempo inmortal o sesgo de seleccion. La emulacién de ensayo objetivo desplaza asi la
inferencia causal hacia aguas arriba: el disefio precede al modelado.

Afirmacion KNO014-C13. La emulacion explicita de un ensayo objetivo puede revelar desajustes
temporales y de disefio en analisis observacionales antes de iniciar el modelado estadistico. [7,12]

En qué punto estamos

Muchos estudios observacionales intentan implicitamente responder a la pregunta que habria
respondido un ensayo aleatorizado si ese ensayo fuese posible. Este enfoque puede revelar
defectos de disefio evitables. Si la elegibilidad se evalia en un momento, el tratamiento en otro y el
seguimiento empieza en un tercero, el andlisis puede introducir tiempo inmortal o sesgo de
seleccion. La seccidn siguiente revisa el marco de integracion de evidencia de Bradford Hill.
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12. Bradford Hill revisitado: integrar evidencia, no puntuar causalidad

La discusién de Hill de 1965 sigue siendo influyente porque traté como razonar cuando no hay
experimentos controlados disponibles. Fuerza, consistencia, especificidad, temporalidad, gradiente
bioldgico, plausibilidad, coherencia, experimento y analogia se ofrecieron como puntos de vista a
considerar, no como una puntuacion aditiva validada ni como condiciones necesarias y suficientes

[1].

La inferencia causal moderna incorpora herramientas que Hill no tenia: estimandos
contrafactuales, DAG, g-métodos, propensity scores, identificacion por variables instrumentales,
controles negativos y emulacion de ensayos objetivo. Pero su leccidn general sigue siendo
compatible con ellas: el juicio causal integra multiples tipos de evidencia y evita inferir
automadticamente causalidad a partir de una asociacion.

La actualizacion importante es metodoldgica. Una asociacion fuerte puede seguir estando
confundida. Una asociacién débil puede representar un efecto causal importante. La plausibilidad
bioldgica cambia con el conocimiento de fondo. La consistencia entre estudios puede reflejar un
sesgo compartido. El valor probatorio de cada caracteristica depende de la pregunta causal y del
disefio que genero la evidencia.

Afirmaciéon KNO014-C14. Las consideraciones de Bradford Hill son ayudas para el razonamiento
causal, no una lista mecanica que demuestre o descarte causalidad. [1]

En qué punto estamos

La discusidn de Hill de 1965 sigue siendo influyente porque traté como razonar cuando no hay
experimentos controlados disponibles. Fuerza, consistencia, especificidad, temporalidad, gradiente
bioldgico, plausibilidad, coherencia, experimento y analogia se ofrecieron como puntos de vista a
considerar, no como una puntuacion aditiva validada ni como condiciones necesarias y suficientes
[1]. La seccion siguiente pregunta qué no pueden decir los datos por si solos.

13. Lo que los datos por si solos no pueden decir

Una base de datos suficientemente rica puede estimar muchas asociaciones condicionales con gran
precision. Esa precision no identifica la estructura causal que las genero. Modelos causales
distintos pueden implicar la misma distribucién observada. La diferencia entre ellos aparece
cuando preguntamos por intervenciones o contrafactuales.

Por eso la inferencia causal no puede reducirse a «usar un modelo mas potente». El aprendizaje
automatico puede estimar funciones predictivas con enorme precision y dejar sin identificar el
estimando causal. A la inversa, un andlisis sencillo puede sostener una afirmacién causal fuerte
cuando el disefio y los supuestos hacen identificable el contraste.

Afirmacién KNO014-C15. Precision predictiva e identificacion causal son objetivos distintos; un
modelo puede predecir bien sin establecer el efecto de una intervencion. [5]

En qué punto estamos

Una base de datos suficientemente rica puede estimar muchas asociaciones condicionales con gran
precision. Esa precision no identifica la estructura causal que las gener6. Modelos causales
distintos pueden implicar la misma distribucion observada. La diferencia entre ellos aparece
cuando preguntamos por intervenciones o contrafactuales. La seccion siguiente convierte estos
puntos en una secuencia practica para el analisis.
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14. Una secuencia practica de inferencia causal

Un andlisis disciplinado puede organizarse como una secuencia en lugar de un unico test
estadistico:

. Formular la pregunta causal y la poblacién objetivo.

. Definir la exposicién o intervencidn y el régimen de comparacion.

. Definir el resultado y el horizonte temporal.

. Especificar el tiempo cero y el orden de los acontecimientos relevantes.
. Dibujar o declarar la estructura causal supuesta.

D Ul W N

. Decidir qué variables son confusoras, mediadoras, colisionadores o consecuencias de la
seleccion para el estimando concreto.

7. Elegir un disefio y un estimador cuyas condiciones de identificacidon correspondan a esa
estructura.

8. Comprobar equilibrio, solapamiento, calidad de medida y datos faltantes.

9. Usar controles negativos, especificaciones alternativas o analisis de sensibilidad cuando
proceda.

10. Interpretar la estimacién como causal solo en la medida en que sigan siendo defendibles los
supuestos de identificacion y medida.

Esta secuencia no es una garantia. Es una forma de hacer inspeccionables las premisas ocultas de
una afirmacidn causal.

Afirmaciéon KNO014-C16. El andlisis causal debe tratarse primero como un problema de disefio y
supuestos y solo después como un problema de estimacion. [4,7,8]

En qué punto estamos

Paso a paso, un andlisis disciplinado define pregunta, comparacion, resultado y tiempo cero;
declara la estructura causal supuesta y el papel de cada variable; elige disefio y estimador acordes;
comprueba equilibrio, solapamiento y medida; contrasta la estimacion; y la interpreta como causal
solo en la medida en que sus supuestos sigan siendo defendibles. No garantiza nada, pero hace
inspeccionables las premisas ocultas. La seccidn siguiente delimita el alcance de KNO-014.

15. Frontera de KNO-014

KNO-014 trata el problema metodolégico de distinguir efectos causales de asociaciones no
causales. No pretende resolver la metafisica de la causalidad. Esa cuestion conceptual pertenece a
IDE-004 - Causalidad.

Tampoco sustituye KNO-012 - Experimentos y control de variables. KNO-012 pregunta como crean
los experimentos comparaciones controladas; KNO-014 pregunta cémo se identifican afirmaciones
causales en contextos experimentales y observacionales.

KNO-015 - Incertidumbre y probabilidad abordara otro problema: c6mo se representa y propaga la
incertidumbre una vez especificados la cantidad objetivo y la estructura inferencial. La
variabilidad de muestreo como explicaciéon competidora de una asociacion observada también se
entrega a KNO-015 y no se desarrolla aqui.
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En qué punto estamos

KNO-014 trata el problema metodoldgico de distinguir efectos causales de asociaciones no
causales. No pretende resolver la metafisica de la causalidad. Esa cuestion conceptual pertenece a
IDE-004 - Causalidad. Esto delimita el alcance del articulo y prepara la sintesis final sin ampliar la
afirmacion mas alla de lo establecido en las secciones anteriores.

Lo que sabemos y co6mo lo sabemos

La asociacidn y el efecto causal son objetivos distintos. La aleatorizacion, los diagramas causales,
los resultados potenciales, los controles negativos, las variables instrumentales y la emulacion de
ensayos objetivo hacen inspeccionables partes diferentes del problema causal. Su fuerza
probatoria procede del disefio y de los supuestos, no solo de la estimacién estadistica.

Lo que todavia no sabemos

Los datos observados no pueden establecer por si solos la direccion causal, la ausencia de
confusion no medida, una restriccion de exclusion valida o la correccion de un grafo causal
supuesto. Esas cuestiones requieren conocimiento externo, informacion de disefio y pruebas cuyo
alcance también es limitado.

Qué podria hacernos cambiar de opinion

La confianza en una afirmacién causal debe cambiar si nueva evidencia revela confusién oculta,
orden temporal violado, sesgo de medida, controles negativos fallidos, falta de solapamiento, un
instrumento invalido o una especificacion de ensayo objetivo que ya no corresponde al proceso
real.

Si solo recuerdas una cosa

La inferencia causal empieza cuando una asociacidn se conecta con una pregunta de intervencion
bien definida mediante disefio y supuestos explicitos y contrastables.

Articulos relacionados

* KNO-012 - Experiments and Variable Control

* KNO-013 - Models, Maps and Reality

* KNO-015 - Uncertainty and Probability

* KNO-016 - How Evidence Is Built: Putting the Tools Together
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