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Intro



Intro

Hoy vamos a ver otros dos tópicos importantes relacionados con la inferencia en
contextos no experimentales.

También conoceremos un debate que se dio en la literatura académica sobre métodos
experimentales y no experimentales, empezando con Lalonde (1986).
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Errores Agrupados II



Errores Agrupados II

En la clase pasada, discutimos el papel de errores agrupados en ensayos aleatorios.

En general, si tenemos un experimento a nivel de grupo, los errores tienden a ser
mayores. Tenemos menos observaciones independientes de las que imaginamos.

3



Errores Agrupados II

Ese problema también ocurre en contextos no experimentales.

Es muy común que una muestra incluya una estructura jerárquica: diferentes personas
en diferentes comunas, o regiones por ejemplo.

Si existen shocks o diferencias no observadas a un nivel más alto, tenemos un problema
similar: los errores no son i.i.d., y por tanto el estimador normal de error estándar no es
válido.

Normalmente eso lleva a subestimar los errores estándar.
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Errores Agrupados II

Vamos a entender ese problema con una simulación.
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Errores Agrupados II

Si no llevamos en cuenta la estructura de los errores, la prueba no es válida: rechazamos
mucho más que 5% de los casos.
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Errores Agrupados II

Si no conocemos el proceso generador de datos, ¿cómo saber cuál es el nivel apropiado
para agrupar?

• Es difícil de obtener una regla general.
• Si tenemos un argumento teórico para agrupar en un cierto nivel, lo hagamos.
• Otra opción es agrupar en el mismo nivel que la variación que se utiliza. Por ej:

• Si estudiamos escuelas con diferentes practicas de ensino, agrupamos en la escuela.
• Si las practicas son las mismas para escuelas en una misma comuna, o en un mismo

barrio, se agrupa en ese nivel.
• Es particularmente importante cuando tenemos datos de un individuo o un grupo

en diferentes momentos en el tiempo.
• Como una unidad tiende a ser correlacionada con si misma en el tiempo, devemos

agrupar en el nivel de la unidad.
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Errores Agrupados II

Una limitación de este ajuste es que funciona bien cuando tenemos un número suficiente
de grupos (al menos 50).

Si tenemos menos grupos que eso, necesitamos otro tipo de ajuste.
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Bootstrap

Bootstrap es una técnica extremadamente útil para hacer inferencia. La ventaja es que
el bootstrap funciona casi siempre. Y cuando no funciona, normalmente hay una versión
un poco diferente que sí funciona.

La idea del bootstrap es que no vamos a intentar modelar la estructura de los datos
analíticamente y derivar una fórmula para los errores estándar.

En vez de eso, vamos utilizar los propios datos.

12



Bootstrap

Idealmente, queremos comprender como nuestra estimación se comporta si la muestra
aleatoria que extraímos fuera otra muestra de la misma población.

Pero no tenemos otra muestra de la misma población.

Lo que vamos hacer es utilizar la muestra que tenemos para crear una otra muestra
posible y ver qué pasa con el estimador. Hacemos eso muchas veces y construímos la
distribución del estimador.

El truco es cómo construir esas muestras alternativas.
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Bootstrap

Podemos extrair una submuestra de nuestra muestra. Pero eso no va a funcionar bien
porque vamos tener menos observaciones.

Si extraímos una muestra de mismo tamaño, sin remplazo, obtenemos una muestra
idéntica. Tanpoco sirve.

Pero si extraímos una muestra de mismo tamaño con remplazo, vamos tener una
muestra un poco diferente.

• Algunas unidades van a estar multiples veces, y otras no van estar.
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Bootstrap

El método de bootstrap para estimar el error estándar es:

• 1: Creamos una nueva muestra mediante extración con remplazo de la muestra que
tenemos.

• 2: Estimamos nuestro parámetro de interés.
• 3: Repetimos 1 y 2 várias veces (mil o diez mil).
• 4: El error estándar es simplemente la desviación estándar de los estimadores.
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Bootstrap

Un ejemplo muy simple:

Imagina que tenemos 4 individuos en la muestra:

i Y X

A 4 3
B 2 6
C 10 7
D 6 5

Si hacemos la regresión de Y en X, obtenemos β = 0.97.
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Bootstrap

Una muestra alternativa podría ser:

i Y X

C 10 7
C 10 7
D 6 5
B 2 6

En ese caso, estimamos β = 2.55.
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Bootstrap

Otra posibilidad:

i Y X

A 4 3
A 4 3
B 2 6
B 2 6

Ahora tenemos β = −0.667.
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Bootstrap

Si repetimos ese proceso, podemos compreender la variación del estimador.

Vamos ver una demonstración.
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Bootstrap

Podemos utilizar el bootstrap de una manera parecida para crear intervalos de confianza:

• 1: Creamos una nueva muestra mediante extración con remplazo de la muestra que
tenemos.

• 2: Estimamos nuestro parámetro de interés.
• 3: Repetimos 1 y 2 várias veces (mil o diez mil).
• 4: El intervalo de confianza de 95% es simplemente la parte donde están el 95% de

las estimativas.

21



Bootstrap

Para una regresión simple no hay una gran ventaja de usar el bootstrap, por que
conocemos bien cómo estimar los errores estándar.

El bootstrap es más recomendado cuando es difícil de obtener una forma analítica para
los errores. Por ejemplo:

• Imaginate que estamos haciendo una estimativa con ajustes como en
subclasificación. La estimación incluye calcular várias diferencias y ponderarlas por
diferentes pesos. No podemos utilizar los errores normales de una regresión.

Pero podemos escribir el estimador como un código, crear nuevas muestras y utilizar el
bootstrap.

22



Bootstrap

Podemos cambiar el bootstrap básico para lidiar con diversos problemas.

Para incorporar errores agrupados con un procedimento de cluster bootstrap.

Eso significa que, em vez de extrair nuevas unidades de la muestra com remplazo, una a
una, extraímos los grupos enteros.

Por ejemplo: em vez de recrear la muestra por alumno, la recreamos por escuela.
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Bootstrap

Un de los pocos casos en que el bootstrap no funciona bien es con emparajamiento con
vecino más cercano.

La razón es que el bootstrap funciona basado en cambios “suaves” en el estimador: si la
muestra cambia un poco, queremos que el estimador cambie un poco.

El caso de emparejamiento con vecino más cercano es uno en que el estimador no
cambia para cambios pequeños en la muestra, por que el vecino más cercano tiende a
ser todavía el más cercano bajo un poco de variación.

Por esa razón, otros estimadores de emparejamiento son más utilizados, como el kernel
(que pondera muchos vecinos cercanos) o el de ponderación de probabilidad inversa.
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¿Podemos Confiar en Métodos No
Experimentales?



Lalonde (1986)

En su paper Evaluating the Econometric Evaluations of Training Programs with
Experimental Data, Lalonde se preguntó si es posible utilizar métodos no
experimentales para replicar los resultados de ensayos aleatorizados.

Para ello, utilizó datos de un ensayo aleatorizado de capacitación laboral que ocurrió en
los años 70.

• Podemos utilizar el grupo de control experimental para obtener resultados sin riesgo
de sesgo.

• Después construimos un grupo de comparación con datos observacionales y
comparamos los resultados.
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El Experimento

El National Supported Work Demonstration (NSW) fue un programa que empleó
personas vulnerables por entre 9 y 18 meses.

Incluió mujeres en un programa llamado AFDC (Aid for Families with Dependent
Children), y hombres. Ex-criminales, exadictos, personas que no terminaron el high
school.
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Lalonde (1986)

La tabla de equilíbrio parece buena.

Las diferencias son pequeñas y ninguna es estadísticamente significativa.
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Lalonde (1986)

Agora vamos mirar los grupos de control no experimentales.

Vienen de dos encuestas: el Panel Study of Income Dynamics (PSID) y el Current
Population Survey (CPS).
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Lalonde (1986)

Con ellas, Lalonde crea 6 grupos de comparación:

• PSID 1: hombres jefes de família en PSID entre 1975 y 1978, con menos de 55
años y no jubilados.

• PSID 2: . . . que no trabajaban en 76.

• PSID 3: . . . que no trabajaban en 75 y 76.

• CPS 1: hombres en CPS con menos de 55 años.

• CPS 2: . . . que no trabajaban en 76.

• CPS 3: . . . y bajo el nivel de pobreza en 75.
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Con estos grupos, Lalonde testa vários estimadores:

• La diferencia de medias de ingresos
• La diferencia de medias controlando por edad, edad al cuadrado, educación, si uno

terminó el high school, y raza.
• La diferencia de la evolución de los ingresos.
• La diferencia de la evolución de los ingresos, con controles.
• La diferencia de medias de ingresos controlando por el nivel de ingresos anterior
• La diferencia de medias de ingresos controlando por el nivel de ingresos anterior y

otros controles
• La diferencia de medias de ingresos con todos los controles anteriores posibles.
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Lalonde (1986)

Los resultados para el grupo experimental son muy similares dentre todos los
estimadores.

Los resultados no experimentales son altamente variables. Mismo los casos con más
restricciones y controles no puede replicar los resultados experimentales.

En general, un resultado preocupante para el uso de evaluaciones no experimentales.
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Dehejia y Wahba (1999)

Ese problema fue reanalizado por Dehejia y Wahba en su paper Causal effects in
nonexerimental studies: reevaluating the evaluation of training programs.

Su principal contribución es de utilizar métodos de emparejamiento y tener atención al
soporte común (common support).

• Más cuidado en elegir controles más comparables (no solo em promedio).
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Dehejia y Wahba (1999)

Lo primero que hacen es replicar los resultados de Lalonde, y utilizar una muestra con
más información sobre los ingresos pasados.

• Excluen los que no tienen información de ingresos en 74.
• También excluen los que entraran en el programa más tarde y tenían ingresos

cuando el programa empezó.

Ellos muestran que los resultados son un poco diferentes, pero la conclusión no cambia
solo por la diferencia de muestra.
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En seguida, estiman el propensity score para cada grupo de comparación y eliminan
controles fuera del soporte común.

Los modelos para estimar el PS son modelos logit que incluyen edad, edad al cuadrado,
educación, educación al cuadrado, casado, no tiene diploma, raza, ingresos en 74 y 75 y
sus cuadrados, desempleo en 74 y 75. Además, también incluyen:

• PSID: desempleo en 74 * negro.

• CPS: educación * ingresos en 74, y edad al cubo.
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Con esta función de PS, ellos utilizan 7 estimadores:

• La diferencia simple
• La diferencia con controles
• La diferencia controlando por el propensity score (y su cuadrado)
• Con estratificación por valores del PS (subclasificación)
• Con estratificación por valores del PS (subclasificación) más controles
• Con matching en el vecino más próximo por el PS
• Con matching en el vecino más próximo por el PS más controles

40



41



Los estimadores con propensity score tienen resultados mucho mejores.

• Un detalle es que sus errores son muy grandes, entonces así mismo no estaríamos
seguros del efecto.

En general, un resultado muy positivo para los métodos no experimentales.

• Motivó bastante interés en esos métodos.

Pero, hubo una re-re-evaluación.
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Smith and Todd (2005)

Smith and Todd revisitan ese debate en su paper: Does matching overcome
LaLonde’s critique of non-experimental estimators?

Esencialmente, su contribución es testar si los métodos de propensity score son siempre
mejores, o si ciertas elecciones de WB influenciaran sus resultados.
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Smith and Todd (2005)

Su primero resultado importante es aplicar los métodos de PS de WB para (1) la muestra
original de Lalonde, y (2) una muestra sin una restrición que WB utilizaran (eliminando
individuos que empezaran más tarde con ingresos positivos antes del programa).

Eses resultados no tienen el pequeño sesgo que WB encontraron. Pelo contrario, tienen
un sesgo muy grande.

Conclusión: métodos de PS pueden ser afetados por pequeños cambios en la muestra, y
no siempre funcionan tan bien.
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Smith and Todd (2005)

Segundo, Smith and Todd utilizan la misma muestra que WB, pero construyen el PS
con solamente las variables que tenía Lalonde.

Otra vez, los resultados son malos. El sesgo es grande, y los resultados varían
muchísimo con cambios en el estimador.

Conclusión: métodos de PS también pueden ser afectados por exactamente cuales
variables están disponibles.
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Smith and Todd (2005)

Tercero, Smith and Todd implementan otros estimadores de PS con aún más estructura.
En particular, un estimador que mezcla PS con DID (que vamos estudiar más adelante).

Ese estimador resulta un poco mejor, pero todavía tiene problemas.
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Smith and Todd (2005)

Finalmente, Smith and Todd muestran que, cuando se utiliza la misma muestra que WB,
y se utiliza métodos más simples, como regresiones con los mismos controles, los
resultados son bastante buenos.

Conclusión: la mejora en los resultados de WB fue más por causa de sus restricciones en
la muestra que por utilizar métodos de matching.

Basicamente, cuando WB excluyeron personas sin ingresos pasados, seleccionaran una
muestra con un problema de sesgo más fácil de solucionar.
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Smith and Todd (2005)

La conclusión general es que propensity score no es una solución general.

Cuando tenemos mucha información y de buena calidad, métodos simples resultan bien.
Cuándo tenemos pocas variables, y los resultados son medidos de manera inconsistente,
incluso métodos avanzados encuentran problemas.

Importante compreender los datos y sus problemas, y elegir métodos apropiados.
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