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Análisis básico de los efectos de tratamiento
Introducción

La metodología para el estudio de impacto económico trata de cuantificar los efectos causales que tiene sobre alguna variable objetivo (ingresos, producción, consumo, bienestar) la aplicación de un tratamiento que puede ser un proyecto, la adopción de una tecnología o una nueva práctica. 

Los proyectos se enfocan en un “tratamiento” sobre alguna materia con el propósito de obtener un resultado. El tratamiento puede ser, por ejemplo: la administración de un medicamento (en un experimento médico), la transferencia de una tecnología o la participación en un programa de extensión. La respuesta puede ser, respectivamente, la evolución de la enfermedad o la adopción de prácticas y tecnologías.

Desde el punto de vista práctico, una vez que el efecto se determina, se puede intervenir para ajustar el tratamiento y alcanzar el nivel de respuesta deseado. También para extrapolar resultados o realizar evaluaciones ex ante. Esta metodología es usada en muchas disciplinas científicas y es uno de los temas cuantitativos más importantes en muchas ciencias básicas.

En los últimos años, en el área de economía y econometría, se ha comenzado a prestar mayor atención a la utilización y adaptación de métodos para estimar el “efecto tratamiento”. Es habitual el uso de técnicas econométricas diseñadas específicamente para cada caso.

En términos conceptuales el análisis del efecto tratamiento es relativamente simple. Supongamos que se quiere conocer el efecto de un tipo de alimentación sobre la ganancia de peso de ganado vacuno comparando dos animales: uno tratado y el otro no. Si los dos animales son exactamente iguales en todo, excepto en el tratamiento, entonces la diferencia en la ganancia de peso puede ser interpretada como el efecto de la alimentación. Sin embargo, si difieren en otros aspectos, entonces la diferencia de peso puede ser debida a estas diferencias en características. Lo importante entonces es “comparar individuos comparables”, entendiendo por comparable “homogéneos en promedio”. 
Por supuesto que es imposible contar con dos individuos exactamente idénticos, ya que en general difieren en características observables e inobservables. Buena parte de la metodología trata de resolver este problema de comparación para aislar efectivamente la causalidad y los efectos cuantitativos del tratamiento. 
Determinar la relación causal es una cuestión crítica para realizar predicciones sobre las consecuencias de cambios en las variables relevantes y resulta informativo para determinar qué podría ocurrir en situaciones alternativas o contra fácticas. Por ejemplo, como parte de una investigación sobre los efectos de un programa de extensión se podría preguntar cuál sería el impacto de la adopción de una nueva técnica sobre los ingresos de los productores. Eso puede ser útil para determinar las mejoras actuales y potenciales de un programa de extensión o para diseñar una nueva estrategia. 
Una parte importante de la investigación consiste en determinar el diseño del experimento ideal para captar la relación causal de interés y el efecto cuantitativo relevante. En general, los experimentos ideales son hipotéticos y la implementación de la estimación de efectos causales debe realizarse con pseudo o cuasi experimentos utilizando técnicas estadísticas y econométricas que permitan controlar por las diferencias entre individuos o unidades de observación. 
En este aspecto cobra, importancia la estrategia de identificación para describir la forma en que se usarán los datos disponibles para aproximar un experimento y la metodología de inferencia estadística adecuada.

Metodología
Supongamos que  D es un indicador de tratamiento o participación en un programa, donde D = 1 implica tratamiento y  D = 0 no.  La variable de resultado o realización de interés para un individuo es Yi (por ej. ingreso o productividad). 
Imaginemos que podemos identificar que le hubiera pasado a un individuo con y sin tratamiento. 

Definimos Y1i y Y0i como las variables de resultado potenciales con y sin tratamiento para el mismo individuo. La diferencia en resultados con y sin tratamiento, Y1i – Y0i, mide el efecto del tratamiento. La principal dificultad en estimar los efectos de un tratamiento es que los dos resultados potenciales nunca son observados para la misma persona. Es decir, esta realización potencial mide el efecto causal del tratamiento sobre el individuo i-ésimo, pero es teórica y no puede ser observada. 
Estimar los efectos de un programa sería simple si D fuera  estadísticamente independiente de (Y1, Y0), tal como ocurriría si el tratamiento fuera asignado aleatoriamente. 
Sin embargo, la participación en los programas (o la adopción de tecnología) no es asignada aleatoriamente (en teoría podría serlo si se tratara de un experimento). Entonces, en estos casos es necesario utilizar métodos no experimentales para estimar los efectos de un tratamiento.
El resultado observado para un individuo se puede expresar en términos del efecto tratamiento utilizando el indicador dicotómico Di:
Yi = Y0 + (Y1i – Y0i) Di
Como se mencionó antes, no es posible observar simultáneamente para un individuo los dos estados. Esto implica que existe una distribución de Y1i ; Y0i en la población y también que los efectos son distintos para diferentes individuos. Entonces, debemos hacer inferencia a partir de los individuos tratados y no tratados. 

Una simple comparación de promedios puede ser informativa, pero no es la información relevante que necesitamos.

Podemos expresar la diferencia observada de medias condicionales al tratamiento como:

E [Yi | Di=1] - E [Yi | Di=0]  = E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=0]  
Sumando y restando del lado derecho E [Y0i | Di=1] obtenemos:

E [Yi | Di=1] - E [Yi | Di=0]  = {E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=1]} + 

                                                  {E [Y0i | Di=1] - E [Y0i | Di=0]}

Esta expresión indica que la diferencia de promedios observada (Average Treatement Effect – ATE) está compuesta por dos términos (los términos entre llaves)

El primero de ellos:

{E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=1]}

Es lo que se conoce como el efecto tratamiento sobre los tratados (Average Treatement Effect on Treated – ATT) y es el efecto que tratamos de aislar. Captura la las diferencias en promedio entre los tratados y que hubiera pasado si no se trataban.
El segundo término:

{E [Y0i | Di=1] - E [Y0i | Di=0]}

Es el sesgo de selección. Este sesgo implica que además del efecto del proyecto (adopción) puede haber diferencias sistemáticas entre los participantes y no participantes (adoptantes y no adoptantes) que afecten la variación del indicador de resultado. Entonces, la simple diferencia de medias entre tratados y no tratados, implica un estimador sesgado del efecto tratamiento. Este sesgo resulta en una incorrecta estimación que puede llevar a subestimar o sobre estimar el efecto tratamiento.
La implementación de técnicas estadísticas y econométricas tiene como objetivo controlar o aislar este sesgo.
Un estimador simple de diferencias de medias es correcto sólo si el sesgo es igual a cero. Sin embargo, en general los participantes y no participantes suelen diferir en dos dimensiones. En principio suelen tener características individuales diferentes (ej. Tamaño de la explotación) que afectan por un lado al indicador de resultado y también la probabilidad de participar de un proyecto o adoptar una tecnología.

Un ejemplo simple puede ayudar a la  intuición del problema:

Supongamos que queremos estudiar el efecto de un hospital sobre la salud de la población. En particular, prestamos atención al uso para atención primaria y queremos comparar el estado de salud de los que usan el servicio de los que  no lo usan. Supongamos que tenemos una encuesta que informa sobre la población objetivo (ciudad, barrio, etc)  a partir de la pregunta: ¿Durante los últimos 12 meses hizo uso del servicio de consulta y pasó al menos una noche internado en el hospital? Que identifica a los individuos hospitalizados (tratados). 

También se le pregunta: ¿Cómo evalúa su salud en general, excelente, muy buena, buena, regular, mala?.

El siguiente cuadro muestra el estado de salud promedio (1 mala, 5 excelente) entre los que usaron el hospital y los que no lo usaron

	Grupo
	Tamaño Muestra
	Promedio Estado Salud
	Error Estándar

	Hospital
	7774
	3.21
	0.014

	No Hospital
	90049
	3.93
	0.003


 Ref: Angrist y Pischke 2009.
La diferencia de medias es 0.72 , un valor alto y significativo a favor de los no hospitalizados (t = 58.9)

Haciendo una interpretación simple, podríamos decir que ir al hospital hace menos saludable a la gente. 

Obviamente esto sería incorrecto ya que la gente que va al hospital probablemente tiene un estado de saludo inferior de la que no va. Entonces aún a pesar de haber sido atendido, en promedio, no están tan bien como los que nunca fueron al hospital. Aunque seguramente están mejor de lo que hubieran estado si no hubieran sido atendidos.

En este caso el sesgo de selección es muy alto en valor absoluto y negativo en signo. Lo que hace que se enmascare el efecto positivo del tratamiento. 
La Asignación Aleatoria del Tratamiento Resuelve el Problema del Sesgo
Un punto importante a considerar es que si el tratamiento se asigna aleatoriamente el sesgo desaparece. La asignación aleatoria del tratamiento implica un experimento en términos de la elección de los individuos a ser tratados, entonces Di es independiente  (no se correlaciona con) de Y0i. 

Formalmente partimos de la diferencia de medias entre tratados y no tratados:

E [Yi | Di=1] - E [Yi | Di=0]  = E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=0]  

Si hay independencia entre Di  e Yi , es posible hacer el siguiente reemplazo:

E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=0] = E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=1]

Entonces:

E [Y1i | Di=1] - E [Y0i | Di=1] = E [Y1i  - Y0i | Di=1] = E [Y1i  - Y0i ]

Lo que implica que el sesgo desaparece.

Estimación de Efectos Tratamiento y Análisis de Regresión
El análisis de regresión es una herramienta útil para el estudio de los efectos tratamiento. Si suponemos que el efecto es igual para todos los individuos 
(Y1i  - Y0i ) = , es una constante.

Podemos reescribir la ecuación inicial  Yi = Y0 + (Y1i – Y0i) Di , como:
Yi 
= 



Di 

+ 
i
  
        E (Y0i )         (Y1i  - Y0i )

                    Y0i -E (Y0i)
Donde i es la parte aleatoria de Y0i. 
Si evaluamos esta ecuación con efectos tratamiento (D=1) y sin (D=0) y restamos ambas expresiones:
E[Yi |Di=1]
= 




+ 
E[i|Di=1]
-

E[Yi |Di=0]
= 




+ 
E[i|Di=0]
 

= 



+ 
E[i|Di=1] - E[i|Di=0]



          ATT

+
        Sesgo

Esto implica que el sesgo de selección refleja la correlación entre el término de error i  y el regresor Di.
Dado que:

E[i|Di=1] – E[i|Di=0] = E [Y0i | Di=1] - E [Y0i | Di=0]
La correlación mencionada refleja la diferencia en la realización potencial (sin tratamiento) entre aquellos que fueron tratados y los que no lo fueron. En el ejemplo del hospital, todos los que fueron tratados tenían una realización de estado de salud mas baja, en el caso de no tratamiento.

Estrategias de Control Estadístico y Técnicas de Estimación 

1. Regresión con controles 

2. Estimadores de Apareamiento: Propensity Score

3. Diferencias en diferencias (datos de panel)
4. Variables Instrumentales
Regresión con controles
Se trata de controlar el resultado a través de los atributos observables. Podemos estimar la siguiente regresión, donde Xi es un vector de atributos observables del individuo:

Yi  =  
 Di  +  Xi +  i
Detrás de esta regresión está implícito el supuesto:

Y0  =    +  X +  
Y1  =     +  X +  
Entonces:

E [Y1 |X, D=1] - E [Y0 |X, Di=0] = 

El coeficiente es el efecto tratamiento. Este es el enfoque econométrico estándar: adicional variables de control para atenuar el sesgo por variables omitidas. Estas variables se suponen que afectan el resultado y están correlaconadas con el tratamiento.
Estimadores de Apareamiento: Propensity Score.

Un método no experimental  que resulta conveniente y conceptualmente interesante es utilizar el “propensity score” para seleccionar un grupo de comparación de una muestra de no participantes, y luego comparar los resultados en las variables de interés entre participantes y no participantes que tengan similares características observables.
Hagamos p(X) el propensity score, y  p(X) = Prob(D = 1|X), la probabilidad de participar condicional al conjunto de covariables X. Es decir, tenemos que calcular la probabilidad de recibir el tratamiento (o adoptar una tecnología) dado el conjunto de variables X.  Desde el punto de vista operativo, se utiliza una función flexible Logit o Probit para estimar p(X) y se incluye esta probabilidad como una variable adicional en un análisis de regresión. 

Basados en el propensity score los no participantes se pueden comparar con los participantes y se estima el efecto promedio del tratamiento sobre los tratados. La confiabilidad del “propensity score matching”, así como de otros métodos no experimentales, se basa en el supuesto de que el tratamiento depende de un conjunto de co variables que el investigador observa, y no de variables no observables que determinan (Y1, Y0).  

Existe controversia respecto de en que medida los métodos no experimentales pueden replicar resultados experimentales. Los investigadores en general acuerdan que los métodos no experimentales son más creíbles en la medida que se controla por un buen número de variables de control. En este sentido es esencial la disponibilidad de información detallada de las características de los participantes y no participantes del tratamiento.
Diferencias en Diferencias
Datos Pooled (cross section-time series)
Si tenemos datos de individuos  repetidos en el tiempo (panel) podemos utilizar un estimador conocido como “diferencias en diferencias” (DID).

Este método consiste en la comparación de la variable de interés (outcome) antes ([image: image2.png]


) y después ([image: image4.png]


) del cambio/intervención ([image: image6.png]


) que se desea analizar para el grupo afectado (Grupo de tratados: [image: image8.png]


) respecto del grupo no afectado (Grupo de control: [image: image10.png]


), situación reflejada en el siguiente gráfico.

Gráfico 1. Explicación gráfica del método de estimación.

[image: image11.emf]Time 

Outcome 

T=0 

T=1 

Grupo de Control 

Grupo de Tratamiento 

Tendencia del Control 

IMPACTO 


El supuesto básico que se encuentra detrás de este método es que puede utilizarse la tendencia del grupo de control como mecanismo para identificar el impacto. 

Supongamos que tenemos dos períodos de tiempo (antes y despues del tratamiento) y dos grupos de individuos (tratados y no tratados).

El tratamiento afecta a un grupo: grupo de tratamiento

Otro grupo no es afectado: grupo de control

Podemos dividir la muestra en cuatro grupos: 

· El grupo de control antes del cambio

· El grupo de control después del cambio

· El grupo de tratamiento antes del cambio

· El grupo de tratamiento después del cambio

Llamamos A al grupo de control y B al de tratamiento

dB una variable dummy = 1 si B (cero en caso contrario)

d2 una variable dummy = 1 si es el momento 2 (cero en caso contrario) 

En la ecuación:

y = d2dB + d2dB + otros factores

donde y es la variable de interés, el  es el estimador de diferencias en diferencias

En el caso de regresion simple la interpretación es

y2,B – y2A) – (y1,B – y1A)

Donde la variable y está en el promedio.
El estimador dif-dif
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Datos de Panel 
Si los datos están en formato de panel (individuos repetidos) puede obtenerse el estimador de diferencias en diferencias mediante una estimación de efectos fijos

El modelo básico para dos períodos es el de estimadores de Efectos Fijos donde la variable dependiente es explicada por dos variables binarias, una (Dt) que identifica a los individuos tratados luego del tratamiento y otra (D2) que identifica el período posterior al tratamiento. El modelo a estimar es:
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El coeficiente  es el estimador de diferencias en diferencias y estima la magnitud del cambio en la variable de resultado como consecuencia del tratamiento. 

Si la cantidad de períodos es dos, el modelo de Efectos Fijos es equivalente a estimar por OLS el modelo en primeras diferencias
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Si la cantidad de períodos fuera superior a dos:
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Las variables independientes son la dummy de tratamiento y una variable de tendencia temporal para capturar los cambios en los resultadosque se deben a cambios no atribuibles al tratamiento (pueden incluirse alternativamente dummies por año).
Método de Variables Instrumentales

Muchas relaciones económicas implican endogeneidad: esto es una relación teórica que no encaja exactamente dentro del esquema de regresión de Y contra X, en el cual suponemos que la variable Y  es determinada (pero no de manera conjunta) con X. 

Desde un punto de vista matemático las dificultades que esta endogeneidad causa para el análisis econométrico son similares a las que se generan en el contexto de variables omitidas o errores en las variables o errores de medida en las variables X (sesgo e inconsistencia de los estimadores).
En estos casos el método de Mínimos Cuadrados Ordinarios no genera estimadores consistentes de los parámetros de interés. 

En el caso de evaluación de efectos tratamiento el problema se refiere a la endogeneidad potencial del tratamiento. Es decir, es posible que el tratamiento no pueda ser cosiderado una variable exógena. 
La solución general al problema de regresores endógenos también puede ser convenientemente aplicada en otros contextos como el de variables omitidas (o errores de medida). 
El concepto relevante para la estimación es el de estimador de variables instrumentales (IV). Por ejemplo, alguna variable no observable (y como tal omitida) puede estar correlacionada con el tratamiento. Entonces MCO genera estimadores sesgados e inconsistentes ya que la variable tratamiento se correlacionará con el término de error.  

Para estimar de manera consistente esta ecuación necesitamos una variable instrumental: una nueva variable que satisfaga ciertas propiedades particulares.

Supongamos que tenemos una variable z que no está correlacionada con u pero que si está correlacionada con el tratamiento. Una variable que satisface estas dos condiciones es una variable instrumental.

Podemos sintetizar los requisitos en : 

1. z no está correlacionada con u:

Cov (z, u)=0

Esto se resume diciendo que z es exógena en la ecuación y se denomina “exogeneidad del instrumento”.

En un contexto de variables omitidas esto significa que z no debe tener ningún efecto parcial sobre y (después de que x y las variables omitidas se han controlado) y z no debe estar correlacionada con las variables omitidas.

2. Cov (z,x) ≠ 0 . Esto implica que z debe estar relacionada positiva o negativamente con la variable endógena x. Esta condición se conoce como “relevancia del instrumento”
Podemos ilustrar el problema y la solución de la siguiente manera:

Y = X + 

Si X no está correlacionado con u, entonces el único efecto (causalidad) es de X hacia Y, a través de X :

X                         Y


Si X y están correlacionados:

X                         Y


La solución de VI consiste en utilizar la variable Z:

Z                           X                         Y



Se utiliza la variabilidad de Z, su correlación con X y su independencia de  para aislar el efecto marginal de X sobre Y. Una forma bastante “popular” de este estimador habitualmente utilizada en el contexto de endogeneidad es conocida como mínimos cuadrados en dos etapas (TSLS). En términos simples, consiste en estimar primero una regresión entre Z y X . Luego los valores de predicción para X son utilizados en la regresión de X contra Y.
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