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Introduccion

* Se discuten métodos de emparejamiento del propensity score y los
problemas de dimensionalidad.

e 2 Enfoques:
" Informacion demasiado costosa de conseguir.

" E| proceso de busqueda para un mejor subgrupo del grupo de control para
revelar la extension del overlap.



Meéetodos de emparejamiento

* El rol de la randomizacion

" El problema basico al identificar el efecto causal se ve ya sea bajo
tratamiento o bajo control, pero nunca ambos. El efecto basico del
tratamiento de interés bajo ajustes no experimentales es el efecto
esperado del tratamiento para la poblacion tratada.

* Emparejamiento exacto en covariables

" Cuando tenemos una falta de unidades de control para experimentar,
asumimos que la informacion puede ser obtenida para un grupo
unidades potenciales de comparacion, que no son necesariamente
sacadas de la misma poblacion que los tratados donde observamos el
set de covariables X.



Meéetodos de emparejamiento

* Propensity Score y reduccion de dimensionalidad

" Rubin propone usar el propensity score para reducir |la
dimensionalidad del problema del emparejamiento.



Algoritmos de propensity score matching

* Asumimos que la propensity score es conocida, pero en la realidad no lo es.

* Emparejar con propensity score es esencialmente un esquema de peso, lo que
determina el peso en las unidades de comparacion al estimar los efectos del
tratamiento.

» Este estimador sigue la propuesta 3. Las expectativas son reemplazadas por
medias muestrales y condicionamos p(Xi) al emparejar cada unidad del
tratamiento i a un grupo de unidades de comparacion j, con un propensity score
similar. El objetivo se convierte en emparejar tratados con unidades de
comparacion cuyos propensity score son lo suficientemente cercanos para
condicionar p(x) a la propuesta 3 para ser valida.



Algoritmos de propensity score matching

* Ocurren 3 problemas al emparejar:

= Si emparejar o no con un reemplazo.

" Cuantas unidades de control emparejar para cada unidad de tratados.
" Que método de emparejamiento usar.



Data

* El programa “National Supported Work”

" Era un programa federal que proveia experiencia laboral a aquellos
gue habian enfrentado problemas econdmicos y sociales antes de
entrar al programa. Los candidatos para el experimento fueron
seleccionados por un criterio elegible, y después se asigno (o no) al
tratamiento.

* Distribucion de las muestras de tratados y de control

" Las muestras de la PSID y de la CPS son 8 0 9 afios mas viejas que las
del grupo NSW, ademas contienen su composicion étnica y si tienen
educacion secundaria completa, mientras que el NSW contaba si eran
dropouts de secundaria, e incluso, las ganancias pre tratamiento son
mucho mas altas para los de control que de tratamiento.



Data

Figure 2—HisToGRAM OF ESTIMATED PROPENSITY SCORE,

Ficure 1—HistocrRaM OF ESTIMATED PROPENSITY SCORE,
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Resultados del empare

FiGURE 4.—PROPENSITY SCORE FOR TREATED aND MATCHED

FIGURE 3.—PROPENSITY SCORE FOR TREATED AND MATCHED
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Resultados del emparejamiento

FiGURE 5—PROPENSITY SCORE FOR TREATED AND MATCHED
ComparisoN Uwits, HIGHEST To LowEST
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FiGURE 6.—PROPENSITY SCORE FOR TREATED AND MATCHED
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Testeo

* Supuesto de la prueba del emparejamiento

= |a estructura especial de la informacion que usamos nos permite probar el
supuesto bajo el propensity score matching, porque tenemos un grupo
experimental de control y 2 grupos no experimentales de comparacion.
Podemos probar el supuesto que, al condicionar el propensity score, las

ganancias en un estado no tratado son independientes de la asignacion del
tratamiento.

" Los estimadores sesgados serian las ganancias para el grupo de control
experimental menos las ganancias para el grupo de comparacion no
experimental condicionado al propensity score estimado.

=" Tanto para el CPS y el PSID, vemos un rango de estimadores sesgados que
son grandes para valores bajos del propensity score estimado. Ellos

representan al grupo que eran menos probables de estar en el grupo de
tratamiento.

" | os estimadores sesgados no son estadisticamente significativos.



Testeo

* Probar la sensibilidad especificando propensity score

" Una limitacion potencial de los métodos del propensity score es tener que
estimar el propensity score.

" En el caso que investigador que no tenga el beneficio “experimental
benchmark estimate” preferirian estimadores que especifiquen
completamente y de manera exitosa todas las covariables observadas.



Conclusiones

* La calidad del estimador que surge del resultado de comparar esta
limitado generalmente por la calidad del grupo de comparacion
usado.

* La conclusion del analisis es que es extremadamente valioso revisar si
es comparable el tratamiento y unidades de comparacion en términos
de las caracteristicas pre tratamiento.

* El método del propensity score realmente remarca el hecho que |a
mayoria de las unidades de comparacion son muy diferentes de las
unidades tratadas.



Alguna Reflexiones

* Fortalezas
= Existe 2 grupos de comparacion para la NSW, lo que puede ayudar a la investigacion.
" Posee una gran cantidad de formas de estimar los resultados.

" Los métodos pueden estimar de manera acertada los efectos del tratamiento en un
contexto no experimental

e Posibles criticas

= Un problema importante es si el supuesto de variables observables son validas o si el
proceso depende de las variables que no son observables.

= No todos los estimadores son realmente utiles.
" En la practica no se pueden hacer ciertas pruebas.
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