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En € caso de asignacion aleatoria...

Supuesto asignacion aleatoria al tratamiento:
ambos resultados potencials son independientes del tratamiento:

Y, Y, ~ D
En ese caso, no importa que no podamos observar el contrafactual:
E{ Yo (u )|D-0}- E (Y (u) 1D, =1} = £ {Y, (u)}

E{Y.(u)ID;=0} = E{Y,(u)ID, =1} = E {Y, (u,)}
Entoncesd = Efecto promedio de tratamiento en los tratados
=E{D| D =]}
=E{%(u)- Yo(u)ID, =1
= \i{ 1\Y |Di_1}j - \Ei{YO(ui)lDi:l}J

se puede medir enél andogo muestral no se puede medir enel and 0go muestral
\MPACT — Ei{Yl(ui)lDi:j} - Ei{Yo(ui)lDi:O}

% se puede medir en el andlogo muestral @
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Cuando utilizamos métodos de apareamiento?

O Laaleatorizacion asegura gque el sesgo de seleccion sea zero:

E{Y,(u)ID =1- E{Y,(u)ID =0 =0

O Ahora, que pasas laaleatorizacion no esfactible y la seleccion se hace en
base a (un conjunto de) variables observables ?

m Ahi es cuando utilizamos los métodos de pareo: Los métodos de
pareo son técnicas para construir grupos de comparacion
cuando la asignacion al tratamiento no es aleatoria pero se hace
en base a |os observables

O Cuidado: los métodos de paro NO dejan construir grupos de comparacion
cuando laasignacion al tratamiento se hace en base alos no-observabled!!

O Intuicion: El grupo de comparacion debe ser lo mas similar posible a
grupo de tratamiento en término de los elementos observabl es antes de que
el tratamiento se desarrolle (asumiendo no hay diferencias en losno
observables).

\MPACT
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Pregunta clave....

Cud es

e efecto de tratamiento en los tratados,
cuando la saleccion a tratamiento

esta basada en observables?



Unconfoundedness y seleccidn en base a observables

O Suponemos que X denota unamatriz en la cual cada filaesun
vector de variables observables pre-tratamiento, para cada
Individuo I.

O Definicion “ Unconfoundedness’

La asignacion al tratamiento es “ inconfundida” dadas las
variables pre-tratamiento X s

Y,Y," D | X

O Note: “unconfoundedness’ es equivalente a:

m Dentro de cada celda de observaciones definido por X: la
asingacion al tratamiento es aleatoria.

m La asignacion a tratamiento depende solamente de las
variables observables X.

\MPACT
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Cuad es g efecto de tratamiento en |l os tratados,
baj 0 seleccion en observables?

Asumiendo "unconfoundedness":
EA{Y,(u)ID,;=0, X} =E{Y,(u;)ID, =1 X} = E{Y,(u,)| X}
E{Y, (u |D =0, X} = E/{Y, (u |D—1x} E{Y, (u)]X}

Ahora, para cada celda definida por X, podemos definir
d, =efecto promedio de tratamiento en los tratados de |a celda definida por X

=E{D | D, =1 X}
=E{Y,(u4)- ¥ (u)ID =1 X}
= E{%(u)ID =1x} - E{Y,(u)ID =1 X}

se puede medir en ;zlf andlogo muestra  no se puede medir e\rq el andogo muestra

=E{¥,(u)ID, =1 X}- E{¥%(u)ID =0.X}

—
\MPACT se puede medir en el andlogo muestra
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Efecto promedio de tratamiento en |os tratados
baj o “unconfoundedness’

Ahoracual eslarelacion entre...
d "efecto promedio de tratamiento en lostratados'... y....
d, "efecto promedio de tratam. en los tratados en la celda definida por X"?

d = efecto promedio de tratamiento en los tratados
:Ei{DilDi:l} %%

3 por laley de las expectativas iteradas
= Ei{EX [Di | D=L X]}
= E({E[D,ID=L X[}

= E {d,}
= E,{efecto promedio de tratam. en los tratados, en la celda definida por X}

o»
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Estrategia de estimacion del efecto promedio del
tratamiento en los tratados — sel eccion en observables

Eso sugiere la estrategia siguiente para estimar el efecto promedio de
tratamiento en los tratados d :

O  Edtratificar los datos dentro de cada celda definida para cada valor
de X

O  Dentro de cada celda (i.e. condicionado en X) calcular ladiferencia
en la variable de resultado promedio entre € grupo de tratamiento y
el de control;

o  El promedio de estas diferencias con respecto aladistribucion de X,
en la poblacion de unidades tratadas

Preguntas.:
O Esfactible esa estrategia?

O Esaestrategiaesdiferente de unaregresion linear de Yen D,
controlando de manera no-parameétrica por €l conjunto completo de
efectos principales y interacciones entre |os covariados?

\MPACT
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Es factible e pareo? El problemade la
dimensionalidad

O Enlaregreson, tenemos que incluir un conjunto completo
de interacciones nonparametricas entre todos las variables
observables.

O Puede ser gue eso no sea factible cuando...
La muestra es peguena,
Hay muchos covariados / variables observables

LLos covariados / variables observables tienen varios
valores, 0 son continuos

O Esoesloquesellama... € problema de la dimensionalidad

\MPACT
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El problema de la dimensionalidad

O Ejemplos
m Cuantas celdas tenemos cuando hay 2 variables X gque

son binarias (“dummies’)? Y con 3 variables X binarias?
Y con K variables X binarias?

Y cuantas celdas tenemos cuando hay 2 variables que
pueden tomar 7 valores cada una?

O A medidaque crece e niumero de celdas vamos a encontrar
una falta de soporte comun, es decir

m Celdas gque contienen solo tratamientos %@
m Celdas que contienen solo controles -

\MPACT
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Una alternativa para solucionar € problemade la
dimensionalidad

O Rosenbaum y Rubin (1983) proponen una estrategia
alternativa equivalente pero factible basada en €
“propensity score’.

m El propensity score convierte el problema multi-
dimensional en un problema uni-dimensional

m Y asi reduce € problema de la multi-dimensionalidad

\MPACT
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Una alternativa para solucionar € problemade la
dimensionalidad

O Definicion: El “propensity score” es la probabilidad condicional de
recibir € tratamiento dadas las variables observadas X antes del
tratamiento:

p(X) =Pr{D = 1|X} = Ex{ D|X}

O Lemal: Sp(X) esd “propensity score,” => D™ X |p(X)
“Dado el “propensity score,” las variables observables pre-

tratamiento X estan balanceadas entre |os beneficiarios y los no-
beneficiarios.”

OLema2:Y,Y,"D|X => Y, Y," D|p(X
“Suponiendo que existe independencia condicional entre €l

resultado y la asignaci 6n al tratamiento, condicional en X,
entonces existe tambien independencia condicional en p(X).”

\MPACT
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El propensity score soluciona & problema de
multi-dimensionalidad?

o 3!
O El propensity score tiene la propiedad de balancear
caracteristicas. (Lemma 1) asegura que:

o Observacionescon e mismo propensity scoretienenla
misma distribucion de covariados observables,
Independientemente que sean tratamientos o controles.

o Paraun propensity score dado: laasignacion al
tratamiento es “ aleatoria’. Por eso, en promedio, los
tratamientos y los controles son idénticosdel punto de
vista observacional.

\MPACT
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Efecto del tratamiento promedio en los tratados
usando “Propensity Scoré’

Ahora podemos parear |os tratamientos y los controles
en base al propensi ty score p(X) en vez de X.

E{Y |D =0, p } E{Y |D —1p i)}:Ei{Yo(ui)lp(Xi)}
E{Y |D =0, p( }_ E{Y |D =1, p i)}:Ei{Yl(ui)lp(Xi)}

Usando estas expresiones, podemos definir para cada celda definida por p( X )

dx) =€fecto promedio de tratamiento en los tratados en la celda definida por p(X)
=E{D, ID; =1 p(X}
=E{Y,(u)-Yo(u)ID =1 p(X)}
=!Ei{Y1(ui)|Di =1 p(X)}J- F{YO(Ui)| D =1, p(X)}J

se puede medir enél analogo muestral no se puede medir e\rf1 el analogo muestral
=B{%.(u)ID =1 p(X)}- E{¥,(u)ID =0 p(X)}
MbAne se puede medir en e analogo muestral
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Average effects of treatment and the propensity
score

Ahoracud eslarelacion entre
d "efecto promedio de tratamiento en lostratados'... y....

d,x "efecto promedio de tratamiento en lostratados dentro de la celda definida por p(X)"?

d = efecto promedio de tratamiento en los tratados
=F {Di |D, = 1}
[ por laley de las expectativas iteradas 'v

= { +x) 6D [ D=L p(X )E}
E,of & €0 1D,=1 p(X)g
ol
o

efecto promedio de tratamiento en los tratados en |a celda definida por p( )}

>
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|mplementacion de |a estrategia de estimacion

Eso sugiere que sigamos la estrategia siguiente para estimar
el efecto promedio del tratamiento en los tratados d:

i. Primeraetapa: estimar € “propensity score’

i. Segundaetapa: estimar € efecto promedio de
tratamiento dado € “propensity score’

\MPACT
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Primera etapa: Estimacion del propensity score

O Los modelos probabilisticos estandares pueden ser utilizados
para estimar e propensity score. Por ggemplo, un modelo

logit seria
g PHD [X}= &
[ [ 1+

g hxi)

donde h(X;) es una funcién de los covariados X con términos
lineares, interacciones y potencias

O Cuales son las interacciones y potencias gue tenemos que
Incluir en h(X,)?

m Eso esta determinado solamente por |la necesidad de obtener

un estimado del propensity score que satisfaga |la propiedad de

balance.
@

\MPACT
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Primera etapa: Estimacion del propensity score

I h(X,)

O Recuerda: _ €
Pr{ Di | XI} _ 1+ e| h(X;)

L a especificacion de h(X;)
m Esmas parsimonia que € conjunto completo de interacciones
entre los observables X.

m Pero no puede ser demasiado parsimonia: porque tiene que
satisfacer la propiedad de balance.

O Nota laestimacion del propensity score no reguiere ninguna
Interpretacion relacionada con la conducta de los beneficiarios.

@y
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Primera etapa: Un algoritmo para estimar €
propensity score

1.  Empiece con un modelo logit o probit parsimonio paraestimar €l
propensity score.

2. Ordene |los datos segun su propensity score estimado (del més bago
a maés alto).

3.  Edtratifique todas |os observaciones en blogues, de tal manera que,
dentro de cada bloque, el propensity score no sea estadisticamente
diferente entre los tratamientos y 10s controles:

a  Empiece con cinco blogues de magnitud igual, por gemplo
{0 hasta 0.2,0.2 hasta 0.4, 0.4 hasta 0.6, 0.6 hasta 0.8, 0.8 hasta 1}

b. Dentro de cada uno de esos blogues, compruebe que los
promedios de |os scores para |os tratamientos y 10s controles
son estadisticamente diferentes.

c. Encaso que si, aumente el nUmero de bloques, reitere paso b.
weact [EN caso que no, pase al paso siguiente. @
))’
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Primera etapa Un algoritmo para estimar €

4, Compruebe gue Ia propi edad de bal ance esté satisfecha en cada
uno de los blogues, para cada uno de los covariantes en X:

a) Paracada covariante, compruebe que los promedios (y
posi blemente | os otros momentos) paralos tratamientos y
los controles son estadisticamente diferentes. Haga eso en
cada bloque.

b) En caso que uno de los covariados no sea balanceado en
uno de los blogues, divida el blogue en dos partes, y
compruebe de nuevo en esos bloques més pequerios.

c) En caso que uno de los covariados no sea balanceado en
una mayoriade los blogues, retome el modelo logit y afiada
Mas interacciones y potencias. Reitere las pruebas.

Utilice el programa STATA “pscore.ado’ (y psmatch2.ado)
Descargable en http://www.iue.it/Personal/lchino/Welcome.htm| 4

1)
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Cuando esta apropiado € método de
propensity score?

O Los méodos de propensity score estan basados en la idea
gue la estimacion de los efectos de tratamiento requieren
un apareamiento cuidadoso entre los tratamientos y |os
controles.

O En caso que los tratamientos y los controles sean muy
diferentes en té&rminos de caracteristicas observables, ese
apareamiento no estara lo suficientemente dependable,
hasta puede ser imposible de realizar.

O La comparacion de los propensity score entre los
tratamientos y los controles puede ser una herramiento de
diagnostico util cuando uno quiere evaluar que tanto
similares son los tratamientos y los controles, y que tan

werconfiable es |a estrategia de estimaci on. @)
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Lo que quiere usted es que los propensity scores de los
tratamientos y l10s controles sean “similares’ ...

O Peaoquees“smila” 777
O El rango de variacion ddl propensity score deberiaser 1o
mismo para los tratamientos y |os controles.

m  Cuente cuantos controles tienen un p.s. que sea abao del
mimino, o arriba del maximo de los p.s. de los tratamientos.

m Y viceversa

O La frecuencia de los propensity scores deberia ser la
misma para los tratamientos y |10s controles.

m Traze histogramas de los p.s. para los tratamientos y |os
controles.

m Las celdas de los histogramas corresponden la los blogques
utilizados en la estimaci on de los propensity scores.

\MPACT
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Un g emplo de problema con € soporte comin

Figure A1l:
Propensity Scores For EOC Phase 1 and non-EiC schools 1
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W Aurce Machin, McNally, Meghir,
ELLENCE IN CITIES: EVALUATION OF AN EDUCATION POLICY IN DISADVANTAGED AREAS @
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|mplementacion de |a estrategia de estimacion

Acuerdense que estamos discutiendo de la estrategia que va
utilizar para estimar el efecto promedio del tratamiento en
los tratados, o sead

O Primeraetapa: estimamos €l propensity score (hecho!)

O Segunda etapa: estimamos el efecto promedio del
tratamiento en lostratados, dado € propensity score.

mAparee |os tratamientos y 10s controles que tienen
exactamente el mismo p.s. estimado

mCompute €l efecto del tratamiento para cada uno de
los valores estimados del p.s.

mCompute e promedio de estos efectos condicionados.

\MPACT
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Segunda etapa: estimamos € efecto promedio del
tratamiento, dado €l propensity score

O Enlapractica eso esimposible porque es poco comun de
encontrar dos observaciones con exactamente el mismo p.s.
O Lasolucion practica es de aparear cada unidad tratada, ala unidad
control “mas cercand’, en cuanto a su p.s.
O “Mascercana’ sepuede definir de varias maneras en estadistica.
Cada manera corresponde a una manera de hacer el apareamiento.
Por ejemplo.
m Estratificacion
m \Vecino mas cercano (paredo uno a uno 0 mas de uno) con o sin
reemplazo;
m  Apareamiento por Radius
m  Apareamiento “kernel”
m  Waeighting on the basis of the Score.
e lternativa: metodo de apareamiento no-parametrico (Abadie@)
evacarbimbens)
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