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Evaluacién de politica con cuasi experimentos

@ En un cuasi experimento o experimento natural existe alguna fuente
de aleatoriedad que permite considerar a alguna variable como si fuese
asignada de manera aleatoria. Consideramos dos tipos de cuasi
experimentos:

@ El caso de que el tratamiento (D) pueda considerarse como si fuese
asignado de manera aleatoria (quizas condicionando en ciertas
variables adicionales X).

e El caso de que una variable (Z) que afecta al tratamiento (D) se
puede considerar como si fuese asignada de manera aleatoria (quizas
condicionando en ciertas variables adicionales X). En ese caso Z
puede utilizarse como variable instrumental para D.

- El articulo de Angrist es un ejemplo de este caso.
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Lifetime Earnings and the Vietnam Era Draft Lottery: Evidence from Social
Security Administrative Records, Angrist, AER(1990)

@ jHacer el servicio militar tiene un efecto negativo en los ingresos?

@ Que los veteranos tengan menores ingresos que los no veteranos no

implica que ser veterano sea la causa de los menores ingresos.

@ Esta comparacién simple de los ingresos entre los dos grupos no es
adecuada si ser veterano no es independiente de los ingresos

potenciales.

@ Comparar los ingresos controlando por un conjunto de caracteristicas
observables solamente tiene sentido si ser veterano es independiente
de los ingresos potenciales una vez que tenemos en cuenta esas
caracteristicas.
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Estimacién MCO

Efecto del estatus de veterano en los ingresos

Llamemos Y; a los ingresos, D; representa el estado de veterano en la era
de Vietnam, y X; un conjunto de controles:

i Es correcto estimar la siguiente esperanza condicional para estimar el
efecto de ser veterano de Vietnam en los ingresos?

E[Y;|D;, Xi] = Bo+aD;i+ v X;

o Probablemente existan diferencias no observables entre los hombres
que eligen enrolarse en el servicio militar y los que no, y probablemente

esas diferencias estén correlacionadas con los ingresos potenciales.

@ Si D; esta correlacionada con variables no observadas que pertenecen

a la ecuacién, las estimaciones de MCO seran inconsistentes.

@ Una posible solucién es encontrar una variable instrumental valida.
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Una VI para el estatus de veterano

Una VI para el estatus de veterano

@ Preocupaciones sobre la justicia de la politica de conscripcién en

EEUU llevé a instituir una seleccién por sorteo en 1970.

o Este sorteo se realizé anualmente en 1970, 1971 y 1972. Se le asigné
un namero aleatorio (del 1 al 365) a cada fecha de nacimiento de las
cohortes de 19 afios, los hombres con nimeros debajo de un cierto
valor (fijado por el Ministerio de Defensa) eran llamados a servir en el
gjército.

o El estatus de veterano no estd completamente determinado por el
sorteo: algunos se alistaban voluntariamente, otros evitaban el
enrolamiento por razones de salud o de estudios. Pero el sorteo esta

altamente correlacionado con el estatus de veterano.
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Una VI para el estatus de veterano

Reclutamiento Aleatorio como instrumento 1/2

@ Llamemos Z; a la variable binaria de reclutamiento aleatorio.

@ De modo de poder identificar el efecto causal de D; en los ingresos es
crucial que la Gnica razén para que E(Y;|Z;) cambie con Z; sea la
variacién en E(D;|Z;): o sea que el reclutamiento aleatorio afecte a

los ingresos sélo a través de su efecto en el estatus de veterano.

@ Un chequeo simple es ver si existe asociacién entre Z; y alguna
caracteristica personal que no puede ser afectada por D;. Otro
chequeo es mirar si existe asociacion entre Z; y la variable de interés

en muestras donde no hay relacién entre D; y Z;.
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Una VI para el estatus de veterano

Reclutamiento Aleatorio como instrumento 2/2

@ Angrist analiza los ingresos de 1969 (previos al sorteo de 1970) y
encuentra que no hay efecto del reclutamiento aleatorio en los

ingresos.

@ También analiza la cohorte de hombres nacidos en 1953. Aunque hubo
sorteo para esa cohorte, nadie fue finalmente seleccionado. Por lo
tanto no hay correlacién entre el nimero obtenido en el sorteo y el
estatus de veterano para esa cohorte. Angrist encuentra que no existe
una relacién significativa entre los ingresos y el reclutamiento aleatorio

para los nacidos en 1953.

@ Ambos resultados apoyan el argumento de que el reclutamiento
aleatorio afecta a los ingresos slo a través del estatus de veterano.

7/30



Una VI para el estatus de veterano

Diferencias en Ingresos por Reclutamiento Aleatorio - Un Grafico
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Notes: The figure plots the difference in FICA taxable earnings by draft-eligibility
status for the four cohorts born 1950-53. Each tick on the vertical axis represents $500
real (1978) dollars.
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Una VI para el estatus de veterano

Diferencias en Ingresos por Reclutamiento Aleatorio - Regresiones

TABLE 1 —DRAFT-ELIGIBILITY TREATMENT EFFECTS FOR EARNINGS

Whites
FICA Taxable Earnings Total W-2 Compensation
Year 1950 1951 1952 1953 1950 1951 1052 1953
66 -21.8
(14.9)
67 -80 13.1
(18.2) (164)
68 ~14.9 123 -89
(24.2)  (195) (192
69 =20 18.7 114 -40
(34.5)  (264) (227) (183)
70 -2338 -—-448 -50 329
(39.7)  (367) (293) (242
ki ~3259 -2982 -294 27.6
(46.6) (41.7) (402) (30.3)
72 -2035 -1974 -261.6 21
(55.4) (5L1) (46.8) (42.9)
73 -2266 -2288 -3577 -—35635
(67.8) (61.6) (56.2) (54.8)
74 -243.0 -1554 -4027 -150
(81.4) (753) (68.3) (68.1)
75 -2952 -992 -3045 -283

(94.4) (89.7) (85.0) (79.6)
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Estimador de Wald 1/2

En un modelo con D endégena: Y; = By +aD;+¢;
e Con Z una VI valida, se puede escribir a = Cov(Y;, Z;)/Cov(D;, Z;)

Si Z es una variable binaria, que toma el valor uno con probabilidad p,

para cualquier variable W podemos escribir:
Cov(Wi,Z)) = E[W,Z]] - EIWIE[Z]
— {E[W/|Z; = 1] - EIW|Z = 0]} px (1 — p)

@ Por lo tanto:

Cov(Y;,Z)) _ E[Yi|Z=1]—E[Y;|Z;=0]
= Cov(D;.Z;) ~ E[Di|Z=1—E[D;|Z;=0]
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Estimador de Wald 2/2

@ Si ademas D es binaria, como en el caso de representar al tratamiento:

o E[D;|Z; =1] es la proporcion de tratados (D = 1) en el total de
observaciones con Z = 1.

o E[D;|Z; =0] es la proporcién de tratados (D = 1) en el total de
observaciones con Z = 0.

o El denominador captura el impacto del instrumento en la probabilidad
de formar parte del grupo de tratamiento.

e El analogo muestral de o se conoce como estimador de Wald.

Estimador de Wald (incluyendo controles X):

. _ Y(X,Z=1)-Y(X,Z=0)
aw(X) = Poor(X,Z=1)—Pp1(X.Z=0)
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Resultados

Estimador de Wald en este caso

@ Numerador:
Y (X,Z =1): ingresos medios de los sorteados (Z; = 1).
Y (X,Z =0): ingresos medios de los no sorteados (Z; = 0).

@ Denominador:
Pp—1(X,Z =1): proporcién de veteranos (D; = 1) en el grupo de
sorteados (Z; = 1): de todos los elegidos en el sorteo, qué proporcién
efectivamente fue al ejército.
Pp—1(X,Z =0): proporcién de veteranos en el grupo de no sorteados
(Z; = 0): de los que no fueron elegidos en el sorteo, qué proporcién

igualmente fue al ejército.
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Resultados

Resultados

Table 2 IV estimates of the effects of military service on US white men born 1950

Earnings year _Earnings Veteran status Wald estimate of
Mean Eligibility Mean Eligibility veteran effect
effect effect
1) (2 3) @ )
1981 16,461 —435.8 0.267 0.159 —2.741
(210.5) (.040) (1.324)
1970 2,758 —-2338 —-1.470
(39.7) (250)
1969 2,299 -2.0
(34.5)

Notes: Figures are in nominal US dollars. There are about 13.500 observations with earnings in each cohort.
Standard errors are shown in parentheses.

Tabla tomada de Angrist y Pischke, Mostly Harmless Econometrics.

@ Para los hombres nacidos en 1950, hay efectos negativos significativos de

haber sido seleccionado en los ingresos en 1970, cuando estos hombres

comenzaban el servicio militar y en 1981, diez afios después.

@ En contraste, no hay evidencia de una asociacién entre haber sido elegido en

el sorteo y los ingresos en 1969, el afio que el sorteo para los hombres
nacidos en 1950 se realiz6 pero nadie fue realmente seleccionado.
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Estimador de Wald

o Para pasar de los efectos del sorteo a los efectos de ser veterano se
necesita el denominador del estimador de Wald, que es el efecto del

sorteo en la probabilidad de ser veterano.

@ Esta informacién se reporta en la columna (4), que muestra que los
hombres sorteados tienen una probabilidad mayor de servir en el
ejército en Vietnam que los no sorteados. La diferencia
Pp—1(X,Z=1)—Pp_1(X,Z =0) es de 0.16 puntos.

e En 1981, mucho después de que estos veteranos dejaran el ejército, el

estimador de Wald es aproximadamente 17% del ingreso medio.

@ Los efectos son en términos porcentuales mayores en 1970, cuando los

soldados afectados estaban todavia en el ejército.
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Fuentes de endogeneidad

Fuentes de Endogeneidad
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Fuentes de endogeneidad

Fuentes de endogeneidad: Motivacién

@ Hasta ahora, hemos justificado la endogeneidad de los controles como

un problema de variables omitidas

@ Hoy vamos a estudiar dos fuentes alternativas de endogeneidad:

e errores de medida en las variables
e simultaneidad

16 /30



Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Error de medida en las variables
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Error de medida en variable dependiente

@ Supongamos que el verdadero modelo es Y* = By + 1 X + u*

En lugar de Y*, observamos Y = Y* + e de modo que

Y:ﬁ0+B1X+(U*+e)

SiE(e) # 0, la estimacién de MCO de f serd inconsistente

Si cov(x,e) #0, la estimacién de MCO de B; sera inconsistente
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Error de medida en una varible de control

@ Supongamos que el modelo verdadero es

Y:ﬁ0+[31X*+u*

@ En lugar de X*, observamos X = X* + e with E(e) =0 de modo que
Y =Po+piX+(u"—Pre)
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Cuando e no esta correlacionado con X y con u*

Suponga que el error de medicién no esta correlacionado con el control
observado y el término de error estructural:

cov(X,e) =0 and cov(e,u*) =0

= cov(X,u) =cov(X,u* —Pre) =cov(X,u*)—Picov(X,e) =0

@ MCO es consistente

@ Las estimaciones tendran desviaciones estandar mayores:

Var (u) = Var (u*) + B2Var (e)
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Cuando e no esta correlacionado con X* y con u*

Si, de manera mas realista, el error de medicién no estad correlacionado con
el verdadero control y el término de error estructural:

cov(X,e) =0 and cov(e,u*) =0

= cov(X,u) =cov(X*+e,u" —Pre) = —P1Var(e) #0

e MCO no es consistente: plim fors = 8 (1 - ¥2:8) < B (sesgo de
atenuacién)

@ Con varios controles, todos sus estimadores seran inconsistentes

(aunque la direccién del sesgo para los otros controles no esta clara)
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Ejemplo: ecuaciones de ahorro

Suponga que desea estimar la propensién marginal a ahorrar

@ Ecuacién de ahorro: sav = o+ Binc*+u

Ingresos observados: inc = inc* +e

Ecuacién realmente estimada: sav = By + Binc+ (u—PBe)
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Fuentes de endogeneidad Error de medida en las variables

Ahorro e instrumentos

@ Si el error de medicién no esta correlacionado con los ingresos reales,
cov (inc,e) = Var(e) # 0 = cov (inc,u— Be) = —Pvar(e)

@ MCO no es consistente: plim ﬁOLS =B (1 - %) < B (sesgo de

atenuacién)

@ Podemos utilizar VI: necesitamos una variable

e correlacionada con el verdadero ingresos (relevancia)
e no correlacionado con el error de medicién en los ingresos observados

e Cualquier segunda medida de los ingresos (de la empresa, un cényuge,
..) seria un buen instrumento
@ Alternativamente, otra proxy de los ingresos, como el tamafio de la

casa.
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Simultaneidad: estimacién de una funcién de
demanda
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Un sistema de ecuaciones de oferta y demanda

Funcién de oferta: ¢° =n+B°p+vx°+u°
Funcién de demanda: ¢¢ = ag + B9p + ax? + u?

q° is la cantidad ofrecida, g es la demandada, y p es el precio

x° es un factor exégeno que es observado por el econometrista y
afecta solo a la oferta

x? es un factor exégeno que afecta a la demanda

u® son los efectos de factores no observables que afectan la curva de
oferta

u? son los efectos de factores no observables que afectan la curva de

demanda
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Precio de equlibrio

En el equilibrio, ¢° =q¢? =g

o ¢*=q"=>N+Bp+y+u=0ap+Bp+ox?+u?

@ De este modo, en el equilibrio,

p= <ﬁ) [(00 — ) + (axd — ) + (ud )]

@ En el equilibrio, los precios dependen de factores que desplazan la

demanda (x9 y u9) y aquellos que desplazan la oferta (x° y u®)
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Simultaneidad

Los precios y cantidades observados se determinan simultaneamente

Ambos dependen de los factores que determinan la demanda (x9 and

u?) y aquellos que desplazan la oferta (x° and v°)

@ Si hacemos una regresién de g como una funcién de p y x° por medio

de MCO, [§5 no es consistente porque cov(p,u®) #0

Del mismo modo, si hacemos una regresién de g como funcién de p y

x9 por medio de MCO, ﬁd no es consistente porque cov (p, ud) #0
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Una interpretacion grafica

Las observaciones no revelan la relacién negativa entre demanda y precio.
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TN WL AL L EL I Simultaneidad: estimacién de una funcién de demanda

Instrumentos para la ecuacién de demanda

d

Queremos estimar la ecuacién de demanda: g =g+ B9p+ ax? +u
@ En equilibrio, p = f(xd,xs,ud,us)

@ Un instrumento es cualquier variable que, independientemente de los
otros controles, esta correlacionada con p (relevancia) y no esta

correlacionada con u?

o x? ya son controles en la ecuacién de demanda, por lo que no pueden
ser instrumentos

@ x° son potencialmente buenos instrumentos:

o cov(x®,p) # 0 (relevancia) (ya que p es una funcién de x*)
o cov(x*,u?) =0 (exogeneidad) ( en caso contrario x°no es exégeno en
primer lugar)
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Resumen

Si un regresor se mide con error, entonces puede ser enddgeno.

@ Si tenemos variables adicionales que actiian como proxies del regresor,

podriamos implementar MC2E

Cuando se determinan dos variables simultdneamente, ambas son

endégenas

Si queremos estimar una ecuacién de demanda, necesitamos MC2E y

factores que solo desplacen a la oferta.
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