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BEWIJS

EY 1 = E(Y 1|Z = 1) = E(Y |Z = 1)
EY 0 = E(Y 0|Z = 0) = E(Y |Z = 0).
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Probleem: de groep gemeten personen met X = x, Z = z is te klein.
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Z =

{

0, als gevangenis

1, als taakstraf

DEFINITIE (propensity score): π(x) = P(Z = 1|X = x).

STELLING

Als Z stochastisch onafhankelijk van Y 0, Y 1 gegeven X,

dan is Z ook stochastisch onafhankelijk van Y 0, Y 1 gegeven π(X).

De propensity score kun je schatten uit data, bijvoorbeeld met

logistische regressie:

π(x) =
1

1 + e−β0−β1x1−β2x2−···−βpxp

.



Propensity score matching

π(x) taakstraf gevangenisstraf verschil

π1 Y01 Y11 Y11 − Y01

π2 Y02 Y12 Y12 − Y02

π3 Y03 Y13 Y13 − Y03

...
...

...

Het causale effect is een gewogen gemiddelde van verschillen



Resultaten
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Boodschap

Veel statistische analyses zijn causaal gericht

Confounding maakt naieve analyses misleidend

Die staan echter dagelijks in de krant

Moderne statistiek heeft methoden

Kansrekening en modellering zijn nodig
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