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1. Analisis descriptivo: Introduccion y ejemplos

e Se pueden distinguir dos tipos de investigacion empirica:
(a) Analisis descriptivo.
(b) Inferencia causal.

e [os confines entre una y otra categoria son borrosos. No
obstante, hay buenos ejemplos de investigacion firme-
mente asentados en cada una de ellas.

e Ladistincion entre (1) y (2) no depende de la sofisticacion
de las técnicas estadisticas empleadas. A veces se asocia
el adjetivo “descriptivo” al calculo de cuadros con me-
dias o correlaciones, mientras que se reservan los adje-
tivos “econométrico” o “riguroso” para los célculos de
coeficientes de regresion u otros estadisticos mas com-
plejos del mismo estilo.

e Una simple comparacion de medias puede ser causal, mien-
tras complejos analisis estadisticos pueden ser descrip-

tivos!.

e Quizés los éxitos mas grandes de la econometria se en-
cuentran en el analisis descriptivo.

1 Por ejemplo, los analisis de las distribuciones salariales de Buchinsky (1994)

o DiNardo, Fortin y Lemieux (1996) utilizando, respectivamente, regresion cuan-
tilica censurada o distribuciones empiricas no paramétricas.




e Ejemplos recientes incluyen tendencias en las tasas de
pobreza, participacion laboral, desigualdad y movilidad
salarial, y flujos migratorios.

e [a descripcion util no es un ejercicio mecanico. Se trata
de un valioso ejercicio de investigacion a menudo aso-
ciado con ideas innovadoras. Las ideas tienen que ver
con la eleccion de los aspectos a describir, la forma de
describirlos y su interpretacion.

e A continuacion desarrollo algunos ejemplos para resaltar
la importancia de la eleccion de los aspectos a medir.

Ejemplo 1: Desigualdad salarial en la década de los 80
e Juhn, Murphy y Pierce (1993) estudian los datos de salarios

individuales correspondientes a 27 afios de la Encuesta de
Poblacion de EE. UU.

Entre 1963 y 1989 los salarios reales aumentaron un 20%,
pero con una distribucion desigual. Los del percentil 10
(trabajadores menos cualificados) cayeron un 5% mien-
tras que los del percentil 90 (los mas cualificados) aumen-
taron un 40%.

Juhn et al. repitieron los célculos por categorias de ed-
ucacion y experiencia. Observaron que la desigualdad
salarial también aument6 dentro de cada uno de estos gru-
pos, especialmente en los afios 80.

Finalmente, observaron que las diferencias salariales en-
tre grupos de educacion y experiencia también aumen-
taron considerablemente.

Juhn et al. interpretan estos resultados como el reflejo
de incrementos de las primas de los componentes observ-
ables e inobservables de la cualificacion (educacion, ex-
periencia y talento).

Este trabajo y otros en la misma linea, documentando
aspectos relevantes de los cambios en la distribucion de
salarios, han generado abundante investigacion sobre las

causas ultimas de estos cambios.
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Ejemplo 2: Precio de la vivienda y cambios en la calidad

e Para medir la inflacion de precios de la vivienda se reco-
gen precios por metro cuadrado de viviendas vendidas.
Se calculan precios medios para distintos momentos del
tiempo y la inflacion se mide por las diferencias respecto
a los precios medios de un afo base.

e Un inconveniente de esta medida es que las casas vendi-
das en distintos momentos del tiempo pueden no ser com-
parables por mejoras o disminuciones de su calidad. Esta
preocupacion es mayor en €pocas de crecimiento, en que
los cambios en la calidad pueden ser importantes. En este
caso puede interpretarse errbneamente como inflacion lo
que en parte son mejoras de calidad en las viviendas.

e Una respuesta a esta preocupacion es utilizar medidas de
las caracteristicas de las viviendas para obtener los cam-
bios en los precios de grupos de viviendas con las mismas
caracteristicas. A continuacion, se calcula una inflacién
media de todos los grupos de viviendas. A las técnicas de
este tipo se las denomina métodos hedonicos.

e Un problema de los precios heddnicos es que no son con-
vincentes si hay caracteristicas importantes de las vivien-
das que no se observan, como suele ocurrir con variables
de localizacion (eg. proximidad a colegios o al transporte
publico).

e Bover y Wlilla (2002) estudian datos de mas de 100.000

viviendas nuevas espafiolas vendidas en las principales
ciudades entre 1993 y 1997. Estas viviendas se agrupan
en conjuntos o “promociones” que comparten las carac-
teristicas mas importantes. Ademads estas promociones
estan en el mercado un promedio de 18-24 meses y con-
tienen viviendas de diferentes tamafos.

Bover y Velilla utilizan esta circunstancia para calcular
medidas de inflacion especificas de cada promocién, que
a continuacion agregan en indices de inflacion por ciu-
dades o zonas de residencia. De esta forma la medida de
inflacion no se ve afectada por diferencias en las carac-
teristicas de las viviendas a lo largo del tiempo, al menos
de aquellas que son comunes a las promociones, o que se
pueden medir dentro de cada promocion.

Para un conjunto de 6 ciudades para las que Bover y Velilla
disponen de los mejores datos, el indice no ajustado au-
menta un 3% en el periodo 1993-1997, mientras que el
ajustado disminuye un 2%.




Ejemplo 3: La desigualdad mundial de la renta

e Cuando se analizan los cambios en la desigualdad de la
renta dentro de cada pais se observa un aumento de la de-
sigualdad (aunque no uniforme) en el periodo 1970-1998.

e Cuando se analiza la desigualdad de renta entre paises
también se observa un aumento en los ultimos 30 afos.

e Sala-i-Martin (2002) argumenta que de las dos premisas
anteriores no se sigue necesariamente que la desigualdad
mundial haya aumentado. EI motivo es que las medi-
das de desigualdad dentro de cada pais y entre paises no
son comparables. Las primeras se refieren a “personas”
mientras que las segundas se refieren a “paises”.

e Supongamos que 5/6 de la poblacion mundial viven en
paises con bajo PIB per capita y ausencia de crecimiento,
y 1/6 viven en paises con alto PIB per capita y altas tasas
de crecimiento. El resultado es que la varianza de PIB per
capita entre paises aumentara en el tiempo.

e Supongamos ahora que un pais pobre pero grande (con
1/6 de la poblacion mundial, ie. China) tiene altas tasas
de crecimiento, de forma que las rentas de sus habitantes
tienden a converger con las de los paises ricos. Como este
pais contribuye una unica observacion, la varianza entre
paises continlla aumentando.

e Simultineamente, este pais, que previamente tenia una

distribucion personal de la renta muy comprimida, em-
pieza a experimentar un ensanchamiento de la distribu-
cion por lo que aumenta la desigualdad dentro del pais.

Sin embargo, las rentas de 1/6 de la poblacion mundial
se estan aproximando a las de los ricos, por lo que puede
ocurrir que la reduccidn de la distancia entre estos 1200
millones de personas y los ricos, compense el aumento de
la desigualdad dentro del pais, dando lugar a una reduc-
cion de la desigualdad mundial de las rentas individuales.

Sala-1-Martin asigna un nivel de renta a cada persona en
el mundo y estima la distribucion mundial de la renta para
el periodo 1970-1998.

A continuacion calcula tasas mundiales de pobreza inte-
grando la distribucion por debajo de lineas de pobreza
dadas. Concluye que hay entre 300 y 500 millones menos
de pobres en el mundo en 1998 que en 1970.

También calcula distintas medidas de desigualdad de la
renta. Todos los indices muestran una reduccion de la de-
sigualdad de la renta global entre 1980y 1998. Las reduc-
ciones se deben sobre todo a reducciones de la desigual-
dad entre paises, debidas en especial pero no Uinicamente
a las altas tasas de crecimiento de las rentas de los 1200
millones de habitantes de China.
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2. Programas de formacion y empleo asistido

e Laevaluacion de las politicas de formacion ha sido objeto
de interés creciente con la expansion del gasto en politicas
activas de mercado de trabajo en los tltimos 20 afios.

e Estudiaremos de forma detallada una investigacion con-
creta (Ham y LalLonde, 1996) a fin de extraer conclu-
siones generales sobre los aspectos siguientes:

(a) Variables de evaluacion.
(b) Utilidad de los datos experimentales.
(c) Efectos causales en contextos econdomicos y sociales.

(d) Papel de la modelizacion econométrica.
2.1. Programa y datos

e El National Supported Work Program (NSW) se disefio

en los EE.UU. para proporcionar formacion y oportunidades

de empleo a personas con dificultades para encontrar em-
pleo, como parte de un disefio experimental que permi-
tiera mostrar el impacto de este tipo de politicas.

e Ham-Lal.onde estudian el impacto del NSW sobre las
mujeres que se presentan voluntarias.

e Requisitos para solicitar la participacion en el NSW:
(a) Parado al menos tres meses.

(b) Haber recibido transferencias del AFDC (A4id to
Families with Dependent Children) durante unos 30

meses (el AFDC estaba dirigido a familias carentes
de apoyo paterno, bien por muerte del padre, ausencia
continuada, incapacidad o desempleo).

(c) No tener hijos en edad preescolar.

e Entre 1976 y 1977 las solicitantes fueron asignadas aleato-
riamente a grupos de tratamiento y control. El experi-
mento tuvo lugar en siete ciudades. En el momento ini-
cial (baseline) se recogid informacion sobre edad, edu-
cacion, abandono escolar (dropout ), nimero de hijos, es-
tado civil, raza, e historial laboral en los dos afios previos.

e Historiales de empleo posteriores a la entrada en el pro-
grama: “tratados” y “controles” fueron entrevistadas a
intervalos de nueve meses recabando informacion sobre
estatus laboral. De esta forma se consiguieron duraciones
de periodos de empleo y desempleo tras la entrada du-
rantes mas de dos afios (26 meses).

e En los datos usados por Ham—LalLonde hay 275 mujeres
en el grupo de tratamiento y 266 en el de control. Todas se
presentaron voluntarias en 1976. Caracteristicas medias:
edad 34, 10 afios de educacion, 70% de dropouts, 2 niios,
65% casadas, 85% de raza negra.

e NSW garantizaba 12 meses de empleo subvencionado (en
“contrato de formacion”) en empleos en los que la pro-
ductividad aumentaba gradualmente en el tiempo.
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2.2. Variables de evaluacion
2.2.1. Tasas de empleo

e Gracias al disefo experimental, una simple comparacion
entre las tasas de empleo de los grupos de tratamiento y
control proporciona una estimacion insesgada del efecto
del programa sobre la probabilidad de empleo de los trata-
dos (average treatment effect on the treated ).

e LaFigure | de Ham—Lal.onde nos da la informacion bésica.

e El crecimiento en las tasas de empleo de los controles re-
fleja los criterios de elegibilidad al programa.

e [a conclusion de la evaluacion experimental es que al
menos a corto plazo NSW mejoro sustancialmente las pers-
pectivas de empleo de los participantes del AFDC (una
diferencia de 9 puntos porcentuales en las tasas de em-
pleo).

e Credibilidad de las evaluaciones no experimentales. Lal.onde
(1986) utilizo PSID y CPS para ver si los métodos econométri-
cos podian generar conclusiones similares a las experi-
mentales con NSW. No consiguié replicar los resultados
experimentales, aunque posteriormente Deheja and Wahba
(1995) si que los reprodujeron.
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2.2.2. Salarios

e [La comparacion de salarios medios de tratados y con-
troles proporciona una estimacion sesgada del efecto del
programa sobre los salarios. Esto ocurrira en la medida
en que el tratamiento (la formacion) tenga un efecto sobre
las tasas de empleo de los tratados.

e Notacion:
1 tratados
D =
0 controles
n = 1 titulo secundaria

~ ] 0 abandono secundaria
v 1 empleado

0 no empleado
W = salario para los empleados

e Supongamos que el tratamiento aumenta las tasas de em-
pleo de abandonos y graduados

Pr(Y=1|D=1,7=0) > Pr(Y =1| D=0, =0)
Pr(Y=1|D=1n=1)>Pr(Y=1|D=0,n=1)

e pero el efecto es de menor intensidad para los graduados:
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FIGURE 1.—Employment rates of AFDC women in the NSW Demonstration.

experimental evaluation shows that at least in the short run, NSW substantially
improved the employment prospects of AFDC participants.

The NSW demonstration achieved these employment gains by helping trainees
to hold on to their jobs longer and /or to find jobs faster, thereby increasing the
length of their employment spells and/or reducing the length of their unem-
ployment spells. To begin our analysis of these effects of training, we examine
the Kaplan-Meier survivor functions for the treatments’ and controls’ employ-
ment and unemployment spells in Table 1.° The first two columns of the table
indicate that 65 percent of the trainees’ employment spells lasted six or more
months compared with only 57.3 percent of the controls’ spells. When we follow
standard practice and compare the experience of treatments and controls in
fresh unemployment spells in columns three and five of Table I, we see that 73
percent of the treatments are still in an unemployment spell after a duration of
6 months compared to only 61.3 percent of the controls. Thus training appears
to be a mixed blessing since it increases the length of both employment and
unemployment spells.

Unfortunately, as previously noted, such a simple analysis of the treatments’
and controls’ employment histories may be misleading First, the possibility that
the treatments and controls faced different demand conditions is particularly

S In practice many of the employment and unemployment spells are not completed during the
sample period (i.e., they are right censored). Therefore, we cannot simply compare their mean
durations, especially because the treatments spend on average haif the sampling frame in training.
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TABLEI

EMPIRICAL SURVIVOR FUNCTIONS
(Proportion Remaining Employed or Unemployed)

Employment Unemployment
Controls: Controls:
Treatments Controls Treatments All Spells Fresh Spells
Months [8D) ) (4) (&)
1/2 0.968 0.929 0.955 0.949 0.929
(.013) (.018) (.013) (01D (.023)
1 0.929 0.848 0.910 0.914 0.895
(.019) (.026) (.018) (015} (028)
2 0.839 0.761 0.864 0.843 0.791
€.027) (030 (.021) (.019) (.039)
3 0.787 0.687 0.817 0.807 0.756
(.031) (033) 024 021 (.039)
4 0.733 0.648 0.778 0.781 0.728
(.033) (.034) (.025) (.022) (.039)
5 0.670 0.603 0.746 0.756 0.672
(.034) (.034) (.026) (.022) (041)
6 0.650 0.573 0.730 0.725 0.613
(.035) (.035) 027) (.023) (.043)

Notes: The calculations in Column 4 mclude spells in progress at the baseline. (In the spells in progress, duration is
mcasured from the baseline.) Those 1 Column $ use only unecmployment spells that begin after the baselne. The standard
crror caleulations account for “right censoring” of the data.

pertinent in the present case because participants entered NSW as the economy
was recovering from the 1974-75 recession. As a result, the controls encoun-
tered significantly worse labor market conditions during the portions of their
spells that occurred while the treatment group received training.’

More importantly, as also observed in Section 2, an experimental design
ensures only that the entire sample of treatments and controls are random
draws from the same population. It does not ensure, for example, that the
subsamples of treatments and controls experiencing employment spells are
drawn randomly from the same population. To explore this possibility, we
present in Table II the mean characteristics of treatments and controls experi-
encing different types of spells. As shown by columns one and two, these figures
suggest that treatments experiencing employment spells are younger, less skilled,
less likely to have ever been married, and have fewer weeks of work in the
previous two years. Because these characteristics usually are associated with
shorter employment durations, the NSW demonstration may have had an even
larger impact on these durations than that suggested by the Kaplan-Meier
estimates in Table I.

A similar problem arises in the fresh unemployment spells. As shown by
columns three and five of Table II, the treatments and controls experiencing

7 As noted in Section 2, we could avoid this problem (but encounter others) by using only the
post-training data for treatments and controls. We do not focus on this problem here since standard
parametric models should be able to deal with it.




e Se puede comprobar que esto implica que la fraccion de
abandonos sera mayor en el grupo de empleados tratados
que en el de empleados controles:

Prin=0|Y=1,D=1)>Pr(n=0|Y =1,D=0),
i.e. n no es independiente de D dado Y = 1, aunque
incondicionalmente n L D.

e La implicacion es que la educacion media de los emplea-
dos tratados sera inferior a la de los empleados controles.

e Por ello, la comparacion directa de salarios medios en-
tre controles y tratados tendera a subestimar el efecto del
tratamiento sobre los salarios:

Af=EW|Y=1,D=1)—EW|Y =1,D=0),

e mientras que los efectos de interés de D sobre IV son los
siguientes:
Para abandonos:

N =FEW|Y=1,D=1,1n=0)
—EW|Y=1,D=0,n=0),
para graduados:
A =FEW|Y=1,D=1n=1)
—EW|Y=1,D=0,n=1)
y el efecto global:
As=2/Pr(n=0)+APr(n=1).

e Por lo general, tendremos que Ay < A,.
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e Comentarios

(a) No es posible construir un experimento que permita
medir directamente el efecto de la formacion sobre
los salarios. Esto es, no parece posible que la
correlacion condicional entre D y 7 se pueda deshacer
experimentalmente.

(b) El problema se plantea porque 7 puede ser inobserva-
ble.

(c) A este tipo de efecto no se le denominaria “causal”
en el sentido de Rubin y Holland, en la medida en que
no hay un experimento conceptual al que se pueda
asociar.

(d) A pesar de ello, los datos experimentales son utiles
para medir el efecto de D sobre . Con datos
experimentales sélo tenemos que modelizar el
proceso de seleccion en el empleo utilizando una
estrategia no experimental, mientras que con datos
no experimentales tendriamos que modelizar tanto
la seleccion en el empleo como la seleccion en la
formacion.
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2.2.3. Duraciones de empleo y desempleo

e En el efecto de la formacién sobre las tasas de empleo
se mezclan dos efectos distintos que tienen interés por si
mismos:

(a) sobre la duracion del empleo

(b) sobre la duracion del desempleo

e ;A través de qué mecanismo aumenta el programa las
tasas de empleo? ;Ayudando a las participantes a encon-
trar empleo o ayudandoles a mantenerlos?

e Efectos sobre la duracion del empleo. Aligual como ocur-
ria con los salarios, la comparacion experimental de tasas
de salida del empleo puede ser erronea: Sea 7, la duracion
de un periodo de empleo. La comparacion experimental
nos permite calcular

Pr(T,=t|T.>t,D=1)—Pr(T.=t|T., >t,D=0)
pero realmente nos interesa

Pr(T.=t|T.>t,D=1,n)-Pr(T.=t|T.>t,D=0,7n).

e D esta correlacionado con n dado 7. > t por varias ra-
zones. e.g. Si el tratamiento ayuda especialmente a aque-
llos con 17 = 0 a encontrar empleo, la fraccion de n = 0’s
en el grupo {7, > ¢, D = 1} aumentara en relacion a la
del grupo {T. > t, D = 0}.

14

e Problemas similares se plantean con las duraciones del
desempleo. Ham y Lal.onde lo resuelven con un modelo
economeétrico de historiales laborales con heterogeneidad
inobservable.

e [a conclusion es que la formacion aumenta significati-
vamente la duracién de los periodos de empleo, pero no
tiene efecto sobre la duracion de los periodos de desem-
pleo.

e El modelo econométrico consigue eliminar las “anoma-
lias empiricas” (efectos experimentales opuestos a lo es-
perado sobre las duraciones de paro), pero la credibilidad
de los resultados no es comparable a la fuerza de los re-
sultados experimentales.
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3. Diferencias en diferencias
3.1. Salarios minimos y empleo (Card y Krueger, 1994)

e En Marzo de 1992 el Estado de New Jersey elevo un 19%
el salario minimo legal (de 4,25 a 5,05 doélares por hora),
mientras que el Estado fronterizo de Pennsylvania lo man-
tuvo constante.

e Card y Krueger (1994) decidieron evaluar el efecto de
este cambio sobre el empleo de los trabajadores de salarios
bajos. En un modelo competitivo el resultado de aumen-
tar el salario minimo es reducir el empleo.

e Para ello hicieron una encuesta a unos 400 restaurantes
de comida rapida de los dos estados justo antes de la re-
forma en New Jersey, y una segunda encuesta a los mis-
mos establecimientos 7 — 8 meses después.

16

e Caracteristicas de los restaurantes de comida répida:

(a) Se encuentran entre las principales fuentes de empleo
de trabajadores de salarios bajos, que es precisamente
el grupo que puede verse afectado por un aumento de
los salarios minimos.

(b) Cumplen la legislacion de salarios minimos (espe-
cialmente las franquicias, que son un % alto del
sector).

(c) Las caracteristicas del empleo son bastante ho-
mogéneas, lo que facilita la obtencion de medidas
fiables de empleo y salarios (ademas no hay propinas).

(d) Es facil construir un disefio muestral de restaurantes en
régimen de franquicia (usando las paginas amarillas),
que ademas tienen unas tasas elevadas de respuesta
a encuestas telefonicas—excepto McDonalds, que
fueron excluidos.

(e) Los autores obtuvieron tasas de respuesta del 87% y
del 73% (menor en Penn, porque el entrevistador era
menos persistente). Casi todos los que respondieron
en la primera ola también lo hicieron en la segunda.
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e El coeficiente de diferencias de diferencias es
B=EM|X=1)-B(¥|X=1)
~[E(Y| X =0)—E(¥i]| X =0)].
donde Y] e Y5 representan el empleo en los periodos pre y
post-reforma de la ley, X = 1 indica un establecimiento
de New Jersey (grupo de tratamiento) y X = 0 de Penn-
sylvania (grupo de control).

e 3 mide la diferencia entre ¢l cambio medio del empleo en
New Jersey y el cambio medio del empleo en Pennsylva-
nia, o equivalentemente el cambio del periodo 1 al 2 en
las diferencias medias de empleo entre los dos estados.

e El supuesto clave que permite dar una interpretacion causal
a J es que el efecto temporal sobre los dos estados es
el mismo en ausencia de intervencion. No obstante, es
posible generalizar la comparacion de varias formas, por
ejemplo incluyendo otras variables en la comparacion.

e Card and Krueger encontraron que el aumento en el salario
minimo aument6 el empleo en algunas de sus compara-
ciones y que en ningun caso se redujo el empleo. Este
articulo promovi6 un amplio debate profesional y politico.
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3.2. El contexto de las comparaciones DD

e Si tenemos datos antes y después de un tratamiento, se
podrian comparar los resultados de los tratados tras el
tratamiento con los resultados de los tratados antes del
tratamiento (i.e. los tratados antes del tratamiento utiliza-

dos como controles para los tratados después del tratamiento).

e El problema es que esta comparacion estd contaminada
por el efecto sobre los resultados de sucesos distintos al
tratamiento que hayan ocurrido entre ambos periodos.

e Supongamos que solo una fraccion de la poblacion es ex-
puesta al tratamiento. En tal caso, podemos utilizar al
grupo de los que nunca reciben tratamiento para identi-
ficar la variacion temporal en los resultados que no se
debe ala exposicidn al tratamiento. Esta es la idea basica
del método de diferencias en diferencias.

e Notacion parat = 0, 1:
Y(; (t) =resultado de 7 en ¢ en ausencia de tratamiento.
Y1 (t) =resultado en caso de tratamiento entre t — 1 y ¢.
Y1 (t) — Yy (t) =efecto causal.
D; (t) =Indicador de tratamiento entre t = 0y t = 1.
Resultados observados:

Y; (0) = Y, (0) (el tratamiento solo se administra en t = 1)

o= {30 S0
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Efecto medio sobre los tratados:
ap=E (Y (1) =Y (1) | Di(1) =1).

e El supuesto de identificacion fundamental es que los cam-
bios medios de los dos grupos (tratados y controles) son
iguales en ausencia de tratamiento:

E (Yo (1) = Y5 (0) | D; (1) = 1)
= E(Yoi (1) — Y0 (0) [ D; (1) = 0).
Las variables Y{; (0), Yy, (1) y Y, (0) se observan, pero
Y0i (1) es contrafactual.

e Consideremos la siguiente regresion
Y:ﬁ()—'_ﬁlD—'_ﬂQt_’_ﬁ;}D Xt‘f_'l)
donde D = 1 para el grupo que recibe tratamiento en t =

1,y D = 0 para el grupo que nunca recibe tratamiento
(por tanto D; (1) = D; X t,).

e Tenemos:
Y(D=0,t=0) = 3
Z(D=1,t=1> = Bo+ B+ 02+ B
Y(D=0,t=1) = Gy+ 0,
Y(D=1,t=0) = B+ pi,

=
s
)—g
5
=
=
S)

B3 = [Y(D:L :1)_7(D:17

o bien
Bs = EY1(1) = Y5(0) [ D (1) =1]
—E[Yo (1) =Y (0) | D(1) =1].
Utilizando el supuesto de identificacion, reemplazamos
el segundo término para obtener que 35 = a;:
By = EY1(1) =Y, (0) | D(1) =1]
—EYy (1) =Yy (0) [ D(1) = 0]
— E[Yi(1) - Y1) | D(1)=1] = au.
Por tanto, el coeficiente de la interaccion D X t en la regre-
sion anterior proporciona el “efecto medio del tratamiento
para los tratados”.
3.3. Datos de panel

e Para calcular el pardmetro de DD no necesitamos datos
de panel, basta con disponer de datos de corte transversal
paraal menost =0yt = 1.

e Si tenemos datos de panel (e.g. como Card y Krueger)

podemos considerar la regresion en primeras diferencias
AY = By + (5D + Aw.

Esta regresion resulta conveniente para tener en cuenta la

dependencia de las observaciones entre los dos periodos.
3.4. Problemas

e Diferencias de composicion en las poblaciones de corte
transversal a lo largo del tiempo (especialmente problematico
si no se usan datos de panel).
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e Dinamicas no paralelas (no cumplimiento del supuesto 4. Métodos de emparejamiento (matching)

fundamental). e Hay muchas situaciones en las que la realizacion de ex-

e Podria ocurrir que el supuesto fundamental se cumpla de perimentos no es posible o es inmoral. Un ejemplo cldsico
forma condicional dadas ciertas variables, pero si alguna es el analisis de los efectos de fumar sobre la mortalidad.
de ellas es inobservable la identificacion desaparece. e [os datos experimentales pueden garantizar la condicion

e Otro problema es la posible endogeneidad de los cambios de independencia
legislativos (Besley y Case, 1994). (Y1,Yy) L D

3.4. Comentarios pero con datos no experimentales esta condicion es en

e La estimacion DD se ha convertido en un método muy general poco plausible.
popular para obtener efectos causales, especialmente en 4.1. Independencia condicional
los EE.UU. donde la estructural federal da lugar a variacion e Una condicion menos exigente para datos no experimen-
en la aprobacion de nuevas leyes entre estados. tales es:

e Se trata de un método atractivo por su simplicidad y porque Y1, Yp) LD | X
a veces resulta convincente. e Siendo Y el resultado observado

e Bertrand, Duflo y Mullainathan (2001) consideraron el Y=DY1+(1-D)Yy
problema de sesgos en los errores estandar a causa de ig- la independencia condicional garantiza
norar la correlacion serial. El problema es potencialmente EWVi|X)=FEW|D=1,X)=E(Y|D=1X)
importante porque las estimaciones DD con frecuencia se EY,|X)=EY,|D=0,X)=E(Y|D=0,X).

basan en series largas (un promedio de 16 periodos en el

estudio de Bertrand) y las variables de resultado suelen
estar autocorrelacionadas. asre = E(Y1—Y)) = / EY1—-Y | X)dF (X)

e El problema tiene facil solucion pero llama la atencion el
escaso impacto de la econometria formal en los estudios

empiricos analizados por Bertrand et al.
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e Por tanto, podemos calcular

_ /[Eo/\D:LX)—E(Y\D:O,X)]CZF(X)




asatre = E(Y1 =Yy | D=1)
_ /E(Yl—YO\X)dF(X|D:1)

:/[E(Y|D:1,X)—E(Y|D:0,X)]dF(X|D:1).

4.2. Regresion multiple

e El punto anterior es simplemente la nocion basica que
subyace la regresion multiple. Por tanto, si por ejemplo
especificamos F (Y | D, X)) como una regresion lineal
en D, X y DX tenemos

E(Y|D,X)=0D+~vX +6DX
y de aqui
EY|D=1,X)—EY |D=0,X)=0+06X.
OATE = ﬁ—|— OF (X)
OSATE — ﬁ—F(SE(X | DZl),
que pueden ser estimados facilmente utilizando una re-
gresion lineal.

e Alternativamente, se pueden tratar i, (X) = E(Y | D =1, X)
y o (X)=E (Y | D=0, X)como funciones no paramétri-
cas de X, estimandolas mediante métodos kernel o de
otro tipo.

e Esto ultimo esta mas proximo al espiritu de la literatura de
matching, que ha enfatizado las comparaciones directas y
la ausencia de dependencia en supuestos de modelizacion.
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4.3. Variables X discretas

e Supongamos que X toma .J valores diferentes {£, ..., & ;}
y tenemos una muestra de /V observaciones X1, ..., Xy,
de tal manera que cada una de las X; (i =1,...,N) es
igual a uno de los J valores §; (j = 1,...,J). Sea

N’ = namero de observaciones en la celda j.
N f = numero de observaciones en lacelda j con D = 1.
7{_ =mediade Y enlacelda j paraaquellos con D = 1.

7‘6 =mediade Y enlacelda j paraaquellos con D = 0.

e Por tanto, (7{ — 7‘(7)) es el equivalente muestral de

E(Y|D=1,X=¢()-E(Y|D=0,X=¢),
a partir de lo cual podemos obtener las estimaciones
J .
—  —i\ N/
QATE = ]z_; (Y1 - Yo) N
J .
—i —i\ N/
~ _ v AN
O5ATE = ; (-7 5
e [a formula anterior también se puede escribir de la forma
~ 1 (i)
- Y,—-Y >
QSATE N, Dz_l ( 0
donde j (7) indica la celda a la que pertenece X;. Por

tanto, aig 47 empareja cada observacion de una persona
tratada con la media de los no tratados en la misma celda.
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4.4. Variables X continuas

e Si el nimero de variables en X es pequefio, la idea ante-
rior se puede extender al caso continuo:
bien discretizando el rango de valores de las X,
bien emparejando observaciones de tratados y controles
con valores parecidos de las X.
4.5. Métodos basados en el “propensity score”

e Rosenbaum y Rubin (Biometrika, 1983) denominaron propen-
sity score a
T (X)=Pr(D=1]|X)
y demostraron que si (Y7, Yp) L D | X entonces
(Vi, %) L D | 7 (X)
siempre que 0 < 7 (X) < 1 para todo X.

e El resultado se prueba por simple aplicacion de la ley de
las esperanzas iteradas:
Pr(D=1|Y,Y,7(X)) =E(D|Y,Y,nm (X))
= EIE(D | Y, Y0, X) [ Y1, Yo, 7 (X)]
— Blr(X) | Yi, Yo, (X)]
=r(X)=Pr(D=1|7(X)).
e Respecto al tltimo paso, notese que
ED|n(X)] = EIED|X)]|r(X)]

— Er(X) | 7 (X)] =7 (X).
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e El interés de este resultado estd en darse cuenta de que
podemos emparejar personas con valores de X muy difer-
entes con tal de que tengan valores similares de 7 (X).

e [a implicacion es que
E[Yi—Yy |7 (X) =7
=FEY|D=1,n(X)=7—-FE[Y|D=0,7(X)=T]
por lo que podemos emparejar utilizando el propensity
score en vez del vector de X directamente.

e Alternativamente, podemos estimar de forma no paramétrica
EY|D=1,n(X)]y E[Y|D=0,7(X)] tal como
hacen Heckman, Ichimura y Todd (Review of Economic
Studies, 1997).

e [os resultados anteriores sugieren procedimientos en dos
etapas en los que se empieza por estimar el propensity
score. No obstante, estos métodos implican decisiones
sobre como modelizar 7 (X) y como tenerlo en cuenta
en la segunda etapa.
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4.6. La condicion de soporte comun

e El conjunto de valores que toman las X para los tratados
puede ser bastante distinto del de los no tratados. Heck-
man et al. (1997) encuentran que la violacion de la condi-

cion de soporte comun para las variables de emparejamiento

(“comparing the incomparable”) es una fuente importante
de sesgo en la evaluacion.

e Se trata pues de restringir la aplicacion de los métodos no
experimentales a regiones de soporte comun. Si S es el
soporte comun obtenemos

EYi—-Y | X)dF (X | D=1
Mi(s) - B0 Yol X)dF(X | D=1
| JdF (X | D=1)

o bien

M(S):fSE(Yl_Yb‘W(X))dF(W(X)|D:1)

[dF (x(X)| D =1)
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4.7. Incentivos monetarios y escolarizacion

e En septiembre de 1999 se puso en marcha en el Reino
Unido el esquema piloto de un sistema de Education Main-
tenance Allowance (EMA) o prestaciones de sostenimiento
educativo.

e Por medio del EMA se paga a los jovenes entre 16 y 18
afos que contintan estudios (tras completar los 11 grados
de la educacion obligatoria) una cantidad semanal entre
30 y 40 libras, mas complementos por buenos resultados
de hasta 140 libras a final de curso.

e La elegibilidad y en su caso la cuantia de los pagos de-
pende de las circunstancias del hogar. Hogares con rentas
anuales inferiores a £13000 (unos 3,3 millones de pesetas)
son elegibles para los pagos maximos. No son elegibles
aquellos con rentas superiores a £30000.

e Dearden, Emmerson, Frayne y Meghir (2002) participaron
en el diseno del piloto y llevaron a cabo la evaluacion de
la politica.

e No se llevo a cabo un disefio experimental a nivel de per-
sonas, sino que se definieron zonas de tratamiento (“zonas
piloto”) y zonas de control, tanto rurales como urbanas.
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e La pregunta basica que se plantea la evaluacion es si se
consigue mas educacion como resultado de la politica.

e La preocupacion es que algunas familias no tomen deci-
siones Optimas como resultado de restricciones de liqui-
dez o de informacion.

e Utilizan técnicas basadas en el propensity score. Para
obtener 7 (X ), Dearden et al. estiman un modelo pro-
bit con gran niumero de caracteristicas familiares, locales
y de escuela (y sus interacciones).

e Para cada observacion en un area de control construyen
un contrafactual promedio utilizando una regresion ker-
nel y calculan los errores estdndar utilizando bootstrap.

e Encuentran que EMA aument6 de forma significativa la
participacioén en el afio 12 (el primero no obligatorio),
en un 5.9% para los elegibles y en un 3.7% para toda la
poblacion.

e Solo se encontraron efectos significativos para aquellos
que recibieron pagos completos.
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5. Variables instrumentales

e Supongamos que tenemos datos no experimentales y que
las X disponibles nos impiden hacer un supuesto de inde-
pendencia condicional como en los métodos de matching :

(Vi,¥;) L D | X.

e Supongamos no obstante que tenemos una variable Z que
proporciona una “fuente de variacion exodgena en DD” en
el sentido de que se cumple el supuesto de independencia :

(Vi,Yo) L Z| X
y a la vez el supuesto de relevancia :

Z dep. D | X.

e En un ejemplo clésico, Z es el indicador de asignacion a
grupos de tratamiento y control en un disefio experimen-
tal. Por lo tanto (Y7, Yy) L Z. Sin embargo, el indicador
real de tratamiento D difiere de Z porque algunas per-
sonas del grupo de tratamiento deciden no seguirlo (non-
compliers). Claramente, aunque Z y D no coinciden, en
general no serdn independientes.

e [a cuestion es si nos sirve esta situacion para medir al-
gun tipo de efecto causal. Para responder a esta pregunta
considero el caso en que Z es binaria. Ademas, hacemos
abstraccion del hecho de que la argumentacion puede ser
condicional a X.
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5.1. Efectos homogéneos

e Si el efecto causal es el mismo para todos los individuos
Yii— Yo =«
entonces tener una variable instrumental nos permite iden-
tificar . Esta es la situacion tradicional en modelos eco-
nométricos con variables explicativas endogenas. En ge-
neral
Y; = Yo + (Yii — Yoi) D;
y en el caso homogéneo
Y;‘ = }/02 + OéDZ'.

Ademas, teniendo en cuenta que Yy; | Z;
EY;|Zi=1) = E(Yo)+aE(D; | Z;=1)
EYi|Z=0) = EYy)+aE(D;| Z =0).

Restando ambas ecuaciones obtenemos

B |Z=1)-E(:|Z=0
“TED, [ Z=1)—-E(D;| Z =0
lo que sirve para determinar o siempre que
E(D;|Zi=1)#E(D;| Z;=0).

e Intuitivamente ¢l efecto de D sobre Y se puede medir a
través del efecto de Z porque hemos supuesto que Z solo
afectaa Y através de D.
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5.2. Efectos heterogéneos

e En el caso heterogéneo la existencia de variables instru-
mentales no es suficiente para identificar efectos causales.

e Un supuesto adicional que permite identificar aga7g €s
una regla de eligibilidad de la forma
Pr(D=1|Z=0)=0
i.e. alas personas con Z = () se les deniega el tratamiento.

e Otro supuesto adicional es la siguiente condicion de “mono-
tonicidad”: Cualquier persona que estuviese dispuesta a
seguir el tratamiento habiendo sido asignada al grupo de
control también estaria dispuesta a seguirlo en caso de ser
asignada al grupo de tratamiento.

e La plausibilidad de este supuesto depende del contexto de
aplicacion.

e Ental caso, el coeficiente de variables instrumentales coin-
cide con el efecto medio del tratamiento para aquellas per-
sonas cuyo valor de D cambia cuando cambia su valor de
Z (local average treatment effect o LATE).
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5.3. Barrios étnicos y éxito de los inmigrantes

e Interés en las consecuencias para el éxito laboral de vivir
en barrios de alta concentracion étnica o nacional. En
Suecia el 11% de la poblacion ha nacido en el extranjero.
De estos, mas de un 40% viven en un barrio étnico.

e En principio, el efecto causal de vivir en un barrio étnico
para los inmigrantes es ambiguo. Por un lado, la segre-
gacion residencial puede reducir la tasa de adquisicion
de conocimientos propios del pais de adopcion (eg. la
lengua) y de ahi dificultar el acceso a mejores empleos.
Por otro, el enclave puede representar una red que au-
menta las oportunidades de sus miembros diseminando
informacion a nuevos inmigrantes.

e Si se comparan directamente, los ingresos de los inmi-
grantes que viven en barrios étnicos son un 5% inferiores
a los que no, teniendo en cuenta diferencias en edad, estu-
dios, sexo, situacion familiar, lugar de procedencia y afio
de inmigracion.

e El problema es que esta asociacion estadistica puede no
tener valor causal si la decision de vivir en un barrio ét-
nico esta asociada con las oportunidades esperadas.
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e Sea el ingreso de un inmigrante si vive en un barrio étnico
Vi=p (Z)+u
y sea el ingreso de la misma persona si decide no vivir en
un barrio étnico
Yo = po (Z) + wo.
e [a ganancia (o pérdida) por vivir en un barrio étnico para
esta persona es
Yi-Y
y la ganancia media para todas las personas con carac-
teristicas Z es

0(Z) = 1 (2) = po (2)

e El ingreso observado es
[ siX =1
Y_{YbsiX:O
Por tanto,
a(Z)=EY|Z,X=1)-FEY|Z X=0)
#EMY[2Z2)-EY|2)
a menos que X sea independiente de Y7, Y, dado Z.

e El analisis de regresion nos dice que E [« (Z)] esta en-
torno al —5%. Solo si Z fuese suficientemente preciso
podriamos dar credibilidad causal a esta cifra.
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e Entre 1985 y 1991 el gobierno sueco asignoé un lugar de
residencia inicial a inmigrantes refugiados. La motivacion
de la politica era que la dispersion de inmigrantes facili-
taria su integracion.

Sea W un indicador de la asignacion inicial (8 afios antes
de lamedicion de X). Edin, Fredriksson y Aslund (2002)
suponen que W es independiente de vy y vy, pero esta
asociado con X.

Las estimaciones de variables instrumentales realizadas
por Edin et al. (2002) dan lugar a una ganancia para in-
migrantes de baja cualificacion del 13% asociada con el
aumento de una desviacion estandar en la concentracion
étnica.

Para los inmigrantes del alta cualificacion no se observa
ni ganancia ni pérdida.
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5.4. Comentarios finales

e Cuando la accion de una politica crea una situacion de
este tipo se habla de experimento natural, en el sentido
de que se crea el tipo de variacion exdgena propio de los
experimentos controlados.

e El método de variables instrumentales est4 en la base de
la teoria de ecuaciones simultdneas desarrollada por los
econdmetras de los afios 40 y 50.

e En el marco clasico de ecuaciones simultaneas el obje-
tivo es determinar una estructura. Por el contrario, en el
ejemplo anterior se utilizan variables instrumentales para
determinar un efecto causal de forma reducida (resultado
de interacciones entre distintos tipos de efectos).

e [a situacion es similar a la que es comun en las cien-
cias naturales: eg. mediante un experimento controlado
podemos establecer una relacion causal entre el tabaco y
las enfermedades coronarias. Se trata sin embargo de un
efecto causal de forma reducida. El mecanismo a través
del cual el tabaco actua sobre la propension a la enfer-
medad no es explicado.
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